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Резюме. Стаття присвячена вивченню методологічних підходів до застосування штучного 
інтелекту в системі громадського здоров’я. Мета. Розробити методологічні підходи до за-
стосування штучного інтелекту в системі громадського здоров’я на основі оцінки ризиків 
для здоров’я населення. Методи. Аналіз наукової, науково-методичної літератури, узагаль-
нення, синтез, абстрагування, формалізація. Результати. Виконано системний аналіз науко-
вої, науково-методичної літератури та інших джерел інформації, що стосуються методоло-
гічних підходів застосування штучного інтелекту в системі громадського здоров’я на основі 
оцінки ризиків для здоров’я населення від забруднення довкілля. За отриманими резуль-
татами було зроблено висновки, що штучний інтелект має потенціал покращити здатність 
системи громадського здоров’я підтримувати здоров’я всіх людей у всіх громадах та збіль-
шити швидкість і точність діагностичних процедур, покращуючи результати для здоров’я 
населення. Розробка зрозумілих методологій штучного інтелекту для діагностичних систем 
сприяє підвищенню довіри громадськості до використання штучного інтелекту в охороні 
здоров’я. Систему штучного інтелекту можна використовувати для виявлення і оцінювання 
ризиків потенційних спалахів та відстеження поширення захворювань, епідемій у реальному 
часі. Під час використання штучного інтелекту в системі громадського здоров’ям виникають 
проблеми з упередженням і дискримінацією, що призводить до несправедливого розподілу 
ресурсів у громадах, тому потрібні подальші дослідження використання методів штучного 
інтелекту для спостереження за громадським здоров’ям.
Ключові слова: штучний інтелект, громадське здоров’я, методологія оцінювання ризику, 
здоров’я населення.
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Abstract. The article is focused on the methodological approaches to the application of artificial 
intelligence in the public health system. Objective. To develop methodological approaches to the 
use of artificial intelligence in the public health system based on public health risk assessment. 
Methods. Analysis of scientific, scientific and methodological literature, generalization, synthesis, 
abstraction, formalization. Results. A systematic analysis of scientific, scientific-methodological 
literature and other information sources related to methodological approaches to the use of 
artificial intelligence in the public health system based on the assessment of risks to public 
health from environmental pollution was performed. Based on the results, it was concluded that 
artificial intelligence has the potential to improve the ability of the public health system to support 
the health of all people in all communities and to increase the speed and accuracy of diagnostic 
procedures, thus improving public health outcomes. The development of understandable AI 
methodologies for diagnostic systems helps to increase public confidence in the use of AI in 
healthcare. Artificial intelligence systems can be used to identify and assess the risks of potential 
outbreaks and track the spread of diseases and epidemics in real time. When using artificial 
intelligence in public health, there are problems with bias and discrimination, which leads to 
an unfair distribution of resources in communities, so further research is needed on the use of 
artificial intelligence methods for public health surveillance.
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Постановка проблеми. Громадська охоро-
на здоров’я – це наука про захист і покращення 
здоров’я людей та їх спільнот. Ця робота дося-
гається шляхом популяризації здорового спосо-
бу життя, дослідження профілактики захворю-
вань і травм, а також виявлення, запобігання та 
реагування на інфекційні захворювання. Зага-
лом, громадське здоров’я пов’язане із захистом 
здоров’я всього населення [7]. Політики та ін-
ститути громадянського суспільства потребують 
точної та своєчасної інформації для прийняття 
обґрунтованих рішень у складних середовищах, 
таких як системи охорони здоров’я. Використан-
ня штучного інтелекту (ШІ) в політиці охорони 
здоров’я приведе до нових узагальнень та інно-
ваційних рішень для інтелектуального прийняття 
рішень і збору даних. Створюючи нові платфор-
ми та набори інструментів, ШІ дає можливість 
робити висновки на основі достовірних фактів 
[27].

У сфері охорони здоров’я ШІ почали широ-
ко застосовувати лише нещодавно – з появою 
COVID-19 – для прогнозування ризиків, конт-
ролю дезінформації, нагляду за громадським 
здоров’ям, прогнозування захворювань, моде-
лювання пандемії чи епідемії та діагностики ста-
ну здоров’я. Однак впровадження ШІ в охорону 
здоров’я не є універсальним через такі фактори, 
як обмежена інфраструктура, відсутність техніч-
ного розуміння, брак даних і проблеми етики та 
конфіденційності [24].

Штучний інтелект має потенціал для револю-
ції в дослідженнях шляхом автоматизації аналізу 
даних, створення нових ідей і підтримки відкрит-
тя нових знань. Так, дослідження показало, що 
він може сприяти дослідженням у сфері охоро-
ни здоров’я як член команди [16]. Хоча медич-
ні технології з’являються та вдосконалюються 
швидкими темпами, стратегічна та справедлива 
інтеграція нових технологій у систему охорони 
здоров’я відстає.

Сьогодні дослідники зосереджуються на ви-
явленні, просуванні та заохоченні спільних но-
вих технологій та керівництві їх входженням у 
систему охорони здоров’я як повністю інтегро-
ваних цифрових платформ та інструментів для 
оптимальної роботи системи охорони здоров’я, 
а також сприяння стратегічному обміну, зв’язку 
та використанню даних, створених або зібраних 
новими технологіями [21]. Швидкі досягнення 
ШІ підняли багато питань щодо механізмів ре-
гулювання та управління для автономних машин. 
Багато науковців і політиків закликають забез-
печити прозорість, справедливість і підзвітність 
алгоритмів, які керують життям. Для регулюван-

ня ШІ та алгоритмічних систем потрібні інстру-
менти для програмування, налагодження та під-
тримки алгоритмічного соціального контракту, 
угоди між різними зацікавленими сторонами за 
посередництва машин [26].

Мета дослідження – розробити методоло-
гічні підходи до застосування штучного інтелек-
ту в системі громадського здоров’я на основі 
оцінки ризиків для здоров’я населення.

Методи дослідження: аналіз наукової, на-
уково-методичної літератури, узагальнення, син-
тез, абстрагування, формалізація.

Результати дослідження та їх обговорен-
ня. Штучний інтелект – це використання авто-
матизованих алгоритмів, які виконують проце- 
си, подібні до здатності людського мозку на-
вчатися, синтезувати, аналізувати, узагальню- 
вати та вирішувати завдання. Зазвичай ці алго-
ритми базуються на обробці природної мови, 
аналізу даних, глибокому навчанні, машинному 
навчанні [22, 29]. ШІ – це функція, за допо-
могою якої машини навчаються виконувати за-
вдання, а не просто виконувати обчислення, які 
вводять люди. Ранні програми ШІ включали ма-
шини, які могли грати в такі ігри, як шашки та 
шахи, а також програми, які могли відтворювати 
мову. 

Машинне навчання – підхід до штучного ін-
телекту, за якого комп’ютерний алгоритм (набір 
правил і процедур) розробляється для аналізу та 
прогнозування даних, які надходять у систему. 
Технології, засновані на машинному навчанні, 
використовуються щодня, наприклад персона-
лізовані стрічки новин. Нейронні мережі – під-
хід машинного навчання за моделлю мозку, у 
якому алгоритми обробляють сигнали через 
взаємопов’язані вузли, які називаються штучни-
ми нейронами. Імітуючи біологічні нервові сис-
теми, штучні нейронні мережі успішно викорис-
товувалися для розпізнавання та прогнозування 
моделей нейронних сигналів, залучених до ро-
боти мозку.

Глибоке навчання – форма машинного на-
вчання, яка використовує багато рівнів обчис-
лень для формування так званої глибокої ней- 
ронної мережі, здатної навчатися на основі ве-
ликих обсягів складних неструктурованих да-
них. Глибокі нейронні мережі відповідають за 
віртуальних помічників з голосовим керуванням, 
а також за безпілотні транспортні засоби, які 
навчаються розпізнавати дорожні знаки [30]. 
ШІ все ширше застосовують у різних галузях 
науки і техніки. Відповідно до сучасних дослі-
джень, медицина залучає все більше технологій 
ШІ, впровадження якого в системі громадського 
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здоров’я може призвести до позитивних і нега-
тивних ефектів [5].

Поширення знань про те, «що працює» в охо-
роні здоров’я, доступність потужних і доступних 
інформаційних технологій, рутинна цифрова до-
кументація надання медичних послуг і накопи-
чення розуміння того, як прищепити поведінку, 
яка сприяє здоров’ю, стають більш доступними. 
Удосконалення системного рівня вимагає широ-
кої та різноманітної інтелектуальної спільноти. 
Необхідна трансдисциплінарна спільнота, яка 
складатиметься з науковців, які мають досвід 
у соціальних, політичних, технічних і клінічних 
сферах, а також багатьох інших, які приносять 
критичний досвід з практики. У відповідь на ці 
імперативи з’явилося бачення систем навчання 
здоров’я [11].

Штучний інтелект уже досяг успіху в охороні 
навколишнього середовища та гігієні, використо-
вуючи дані, отримані датчиками, нанотехнологі-
ями та роботами. ШІ виявився цінним у всьому 
спектрі охорони здоров’я – від допомоги радіо-
логам у виявленні захворювань до прогнозуван-
ня труднощів під час операції. Наприклад, датчи-
ки для перевірки води з інструментами штучного 
інтелекту були поєднані з мікроскопами для ви-
явлення бактеріального забруднення очисних 
споруд шляхом щогодинного відбору та аналі-
зу проб води. Потім результати перевіряються 
людьми на місці. Таким чином система ШІ може 
значно скоротити час обробки результатів тес-
тування на противагу сьогоднішнім методам, які 
включають відправку зразків для лабораторних 
досліджень та дорогих автоматизованих систем 
[18]. Машинний зір стає основою в цих діагнос-
тичних програмах і слід зазначити, що вдоско-
налення в цій галузі будуть тісно корелювати з 
надійними програмами діагностики.

Застосування ШІ в медичній діагностиці пе-
ребуває на ранній стадії впровадження в бага-
тьох спеціальностях, оскільки на сьогодні до-
ступні обмежені дані про результати лікування 
пацієнтів. Ці програми можуть вплинути на те, 
як клініцисти та системи охорони здоров’я під-
ходять до діагностики, а також на здатність лю-
дей розуміти зміни свого здоров’я в реальному 
часі. Незважаючи на великі перспективи, ШІ у 
медичній діагностиці все ще є відносно новим 
підходом, і багатьом клініцистам ще належить 
переконатися в його надійності, чутливості та в 
тому, як він буде практично інтегрований у клі-
нічну практику без шкоди для клінічного досвіду 
[8, 31].

Основні ресурси медичних знань уже ви-
користовують алгоритми машинного навчання 

для ранжування результатів пошуку, включаю-
чи алгоритми, які постійно вивчають пошукову 
поведінку користувачів. Після використання гли-
бокого навчання на скануваннях пацієнтів для 
відстеження еволюції раку, дослідники споді-
ваються, що це допоможе покращити відповідь 
на лікування та прогнозувати виживаність онко
хворих. Рак легенів є однією з головних причин 
смерті в усьому світі, і пухлини є біологічними 
системами, що розвиваються. Дослідники вва-
жають, що результати можуть мати потенційні 
клінічні наслідки для адаптивної та персоналізо-
ваної терапії [6].

Промислові роботи були значною частиною 
робочого місця протягом десятиліть. Нові тех-
нології промислової робототехніки принесуть як 
потенційні покращення, так і занепокоєння щодо 
безпеки та здоров’я працівників. Роботи можуть 
покращити якість життя працівників, беручи на 
себе виснажливу, небезпечну та брудну роботу, 
яка є більш або менш небезпечною для людей. 
Однак занепокоєння щодо безпеки та здоров’я 
працівників також виникає через швидкий тех-
нологічний прогрес і відсутність досвіду тісної 
співпраці з новими типами промислових роботів, 
таких як колаборативні та мобільні роботи, у 
різноманітних робочих умовах. Зокрема розши-
рення кількості роботів, призначених для роботи 
в тісній співпраці з людьми, створює нові ризи-
ки для робочих місць. Щоб підвищити безпеку, 
здоров’я та благополуччя працівників у системі 
громадського здоров’я потрібно:

•• відстежувати тенденції травматизму, які 
пов’язані з робототехнікою;

•• оцінювати технології робототехніки, як 
джерела травм і захворювань на робочому місці 
та втручання в них;

•• встановлювати профілі ризиків роботизова-
них робочих місць;

•• визначати потреби в дослідженнях для по-
кращення безпеки, здоров’я та добробуту людей, 
які працюють з роботами та робототехнікою;

•• підтримувати розробку та прийняття кон-
сенсусних стандартів безпеки;

•• розробляти та передавати найкращі прак-
тики, керівництво та тренінги щодо безпечної 
взаємодії між працівниками та робототехнікою 
[13].

У машинному навчанні часто доводиться шу-
кати компроміс між точністю та зрозумілістю. 
Більш точні моделі, такі як розширені дерева 
(boosted trees), випадкові ліси (random forests) 
та нейронні мережі (neural nets), зазвичай не є 
зрозумілими, але більш зрозумілі моделі, такі 
як логістична регресія (logistic regression), наївні 
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байєсовські дерева (model naive-Bayes) та дере-
ва єдиного рішення (single decision trees), часто 
мають значно гіршу точність. Цей компроміс іно-
ді обмежує точність моделей, які можна засто-
совувати в критично важливих програмах, таких 
як система охорони здоров’я, де важлива мож-
ливість зрозуміти, перевірити, відредагувати та 
довіряти вивченій моделі. У прикладі 30-денно-
го дослідження повторної госпіталізації хворих 
на пневмонію було показано, що ті самі методи 
масштабуються до великих наборів даних, що 
містять сотні тисяч пацієнтів і тисячі атрибутів, 
залишаючись зрозумілими та забезпечуючи точ-
ність, порівняну з найкращими (незрозумілими) 
методами машинного навчання [28].

Неефективність та величезна кількість даних і 
якісні бар’єри перешкоджають прогресу в покра-
щенні здоров’я та загрожують економічній ста-
більності суспільства. Разом з тим є інструмен-
ти, які дозволяють спрямувати систему охорони 
здоров’я на правильний курс для досягнення по-
стійного вдосконалення та кращої якості медич-
ної допомоги за менших витрат. Ціни поточної 
неефективності системи підкреслюють нагаль-
ну потребу в загальносистемній трансформації, 
крім того, неефективність викликає непотрібні 
страждання [14].

Глобальне дослідження виявило появу кіль-
кох нових категорій людських професій, які ви-
магають навичок і навчання. Загроза того, що 
автоматизація знищить велику кількість робочих 
місць у світовій економіці, вже є цілком обґрун-
тованою. Оскільки системи ШІ стають все більш 
досконалими, напевно відбудеться нова хвиля 
переміщення робочих місць: буде створено ба-
гато нових, які зовсім не схожі на ті, що існують 
сьогодні. Так, понад 1000 великих компаній, які 
вже використовують або тестують ШІ і системи 
машинного навчання (МН) виявили появу кате-
горій нових, унікальних людських професій. Ці 
ролі не замінюють старі професії. Вони є нови-
ми, вимагають навичок і навчання, які не мають 
прецедентів. Якщо говорити точніше, то сьогодні 
виникли три нові категорії робочих місць у біз-
несі та технологіях, керованих ШІ. Їх називають 
тренерами (trainers), пояснювачами (explainers) 
та підтримувачами (sustainers). Люди в цих ро-
лях доповнюватимуть завдання, які виконують-
ся когнітивними технологіями, забезпечуючи 
ефективність і відповідальність роботи машин – 
справедливість, прозорість і можливість перевір-
ки [34].

Незабаром діагностика, створена за допомо-
гою МН, матиме явно кращі показники успішнос-
ті, ніж діагностика, створена людьми-медиками. 

Це буде означати, що є домінування діагностики 
МН для майбутнього надання медичних послуг, 
для попиту на певних типів лікарів і, у довго-
строковій перспективі, для якості самої медичної 
діагностики. Хоча спочатку лікар і машина мо-
жуть бути ефективнішими, ніж обидва окремо, 
оскільки люди та системи МН можуть робити 
дуже різні помилки з часом. Якщо буде досягну-
то того моменту, коли основна частина клінічних 
результатів, зібраних у базах даних, є діагноза-
ми, створеними за допомогою МН, це може при-
звести до майбутніх рішень, які непросто переві-
рити або зрозуміти лікарям-людям. Враховуючи 
добре задокументований факт, що стратегії лі-
кування часто не настільки ефективні, коли за-
стосовуються в клінічній практиці, порівняно з 
попередньою оцінкою, відсутність прозорості, 
запроваджена алгоритмами МН, може призвести 
до зниження медичної допомоги та якості послуг 
системи громадського здоров’я [12].

З моделями МН, які все частіше використо-
вуються для сприяння прийняттю рішень навіть 
у сферах з високими ставками, зростає інтерес 
до розробки інтерпретованих моделей. Незва-
жаючи на те що було запропоновано багато 
моделей, які нібито можна інтерпретувати, було 
проведено відносно мало експериментальних 
досліджень, які вивчали чи ці моделі досягають 
запланованих ефектів, наприклад, змушують лю-
дей уважніше слідувати прогнозам моделі, коли 
це вигідно для них, або дозволяють їм визна-
чати, коли модель припустилася помилки [25]. 
Нещодавні досягнення в керованому МН під-
вищили точність діагностики та прогнозування 
результатів лікування, у деяких випадках пере-
вершуючи ефективність клініцистів. Завдяки ве-
ликим наборам навчальних даних і мінімальному 
керівництву людини комп’ютер вчиться узагаль-
нювати інформацію, що міститься в навчальних 
даних. Результатом є математична функція – 
модель, яку можна використовувати для зістав-
лення нового запису з відповідним діагнозом, 
наприклад зображення для оцінювання сітківки 
ока. Хоча моделі на основі МН для класифікації 
або прогнозування майбутнього стану здоров’я 
розробляються для різноманітних клінічних за-
стосувань, на сьогодні є ще недостатньо доказів 
того, що їх розгортання покращило лікування та 
результати пацієнтів [32].

Щороку мільйони людей виходять з кабіне-
ту лікаря з неправильним діагнозом. Лікарі на-
магаються бути систематичними, визначаючи 
хвороби, але вкрадається упередженість. Вчені 
зі Сполучених Штатів Америки повідомили, що 
вони створили систему, яка автоматично діа-
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гностує типові дитячі захворювання – від грипу 
до менінгіту, після обробки симптомів пацієнта, 
його історії хвороби та результатів лабораторних 
досліджень і інших клінічних даних. За словами 
дослідників, система була дуже точною, і з ча-
сом вона буде допомагати лікарям діагностувати 
складні або рідкісні захворювання.

Спираючись на записи майже 600 000 пацієн-
тів, які відвідували педіатричну лікарню протягом 
18 місяців, величезна колекція даних використа-
на для навчання цієї нової системи. Об’єднання 
даних про охорону здоров’я є особливо склад-
ним завданням. Схожі технології розробляють-
ся для автоматичного виявлення ознак хвороби 
на рентгенівських знімках і скануванні сітківки 
ока. Нова система спирається на нейронну мере-
жу (НМ), різновид ШІ, яка прискорює розвиток 
усього – від охорони здоров’я до безпілотних 
автомобілів та військових застосувань. НМ може 
вивчати завдання в основному самостійно, аналі-
зуючи величезні обсяги даних. В ідеалі такі сис-
теми слугували б першою лінією захисту, пере-
віряючи пацієнтів і виявляючи тих, хто потребує 
подальшої уваги. 

Спочатку група кваліфікованих лікарів ано-
тувала лікарняні записи, додавши мітки, які 
ідентифікували інформацію, пов’язану з певни-
ми захворюваннями. Потім система проаналізу-
вала позначені дані. Потім НМ отримала нову 
інформацію, включаючи симптоми пацієнта, ви-
значені під час фізичного огляду. Невдовзі ШІ 
зміг самостійно встановити зв’язок між пись-
мовими записами та спостережуваними симпто-
мами. Після тестування на немаркованих даних 
програмне забезпечення може конкурувати з 
продуктивністю досвідчених лікарів. Ця систе-
ма була на понад 90 % точною при діагностиці 
астми, а точність лікарів у дослідженні станови-
ла від 80 до 94 %. У діагностиці захворювань 
шлунково-кишкового тракту система була точна 
на 87 %, порівняно з точністю лікарів від 82  
до 90 %. 

Здатні розпізнавати закономірності в даних, 
які люди ніколи не могли ідентифікувати само-
стійно, НМ можуть бути надзвичайно потужними 
в потрібній ситуації. Але навіть експертам важ-
ко зрозуміти, чому такі мережі приймають певні 
рішення і як вони навчаються. У зв’язку з цим 
необхідно провести комплексне тестування, щоб 
переконати лікарів і пацієнтів у надійності цих 
систем [20]. Дослідницькі лабораторії вже пра-
цюють над перетворенням цих концепцій на по-
вноцінні інструменти для охорони здоров’я, по-
єднуючи існуючі системи МН та ШІ з набором, 
що включає кремнієві датчики, які використову-

ватимуться в «системах гіперзображення» – ін-
струментах, що отримують не лише зображення 
з видимого світла, яке може бачити людина, а й 
з інших частин електромагнітного спектра, які ми 
не можемо бачити. Поєднуючи таку інформацію 
з потужними камерами та датчиками, гіпервізуа-
лізація дозволяє клініцистам побачити, скажімо, 
таблетку на молекулярному рівні, щоб визначи-
ти, чи це безпечний фармацевтичний препарат, 
чи сфальсифікований [4].

Експертна група високого рівня з ШІ [9] пред-
ставила Рекомендації з етики для надійного ШІ. 
Керівництво висуває набір із семи ключових ви-
мог, яким мають відповідати системи ШІ, щоб 
вважатися надійними. Спеціальний список оці-
нювання має допомогти перевірити застосування 
кожної з ключових вимог:

•• Людські права та нагляд – системи ШІ по-
винні розширювати можливості людей, дозволя-
ючи їм приймати обґрунтовані рішення та заохо-
чуючи їхні основні права.

•• Технічна надійність і безпека – системи ШІ 
мають бути стійкими та безпечними, забезпечую-
чи запасний план на випадок, якщо щось піде не 
так, а також бути точними, надійними та відтво-
рюваними. Це єдиний спосіб гарантувати, що не-
навмисна шкода може бути зведена до мінімуму 
та попереджена.

•• Конфіденційність і управління даними – 
окрім забезпечення повної поваги до конфі-
денційності та захисту даних, необхідно також 
забезпечити відповідні механізми управління да-
ними, враховуючи їх якість і цілісність, а також 
забезпечуючи законний доступ до даних.

•• Прозорість – дані, система та моделі ШІ 
мають бути прозорими. Механізми відстеження 
можуть допомогти досягти цього. Крім того, сис-
теми ШІ та їхні рішення мають бути пояснені у 
спосіб, який адаптований до зацікавлених сто-
рін. Люди повинні знати, що вони взаємодіють із 
системою ШІ і повинні бути поінформовані про 
можливості та обмеження системи.

•• Різноманітність, відсутність дискримінації 
та справедливість – слід уникати упередження, 
оскільки воно може мати численні негативні на-
слідки – від маргіналізації вразливих груп до 
загострення упередженого ставлення та дискри-
мінації. Сприяючи розмаїттю, системи ШІ мають 
бути доступними для всіх, незалежно від будь-
якої інвалідності.

•• Суспільне та екологічне благополуччя – 
системи ШІ повинні приносити користь усім лю-
дям, у тому числі майбутнім поколінням. Тому 
необхідно переконатися, що вони є стійкими та 
екологічно чистими. Крім того, вони повинні вра-
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ховувати навколишнє середовище, включаючи 
інших живих істот.

•• Підзвітність – слід запровадити механіз-
ми для забезпечення відповідальності та під-
звітності систем ШІ та їх результатів. Ключову 
роль у цьому відіграє можливість перевірки, 
яка дозволяє оцінювати алгоритми, дані та про-
цеси проєктування, особливо в критичних про- 
грамах.

Діагностика є вирішальною складовою гро-
мадського здоров’я, оскільки швидка та точна 
діагностика захворювання необхідна для ефек-
тивного лікування та профілактики захворюван-
ня. Традиційні діагностичні методи, такі як ла-
бораторне тестування, можуть бути дорогими 
та трудомісткими, а їхні результати не завжди 
надійні. ШІ має здатність підвищувати швидкість 
і точність діагностичних процедур, покращуючи 
результати для громадського здоров’я. Алго-
ритми МН можуть досліджувати та інтегрувати 
величезні обсяги даних, зокрема результати ла-
бораторних тестів і медичних зображень, щоб 
знаходити закономірності та прогнозувати за-
хворювання. Алгоритми глибокого навчання, які 
можуть оцінювати складні дані та створювати 
прогнози з високою точністю, особливо корисні 
для розшифровки шаблонів у медичних карти-
нах, таких як рентгенівські знімки, які можуть 
вказувати на наявність захворювання. ШІ може 
бути використаний для вилучення даних із не-
структурованого медичного тексту, такого як 
записки лікаря та медичні звіти, щоб виявити 
шаблони даних, які можуть передбачити захво-
рювання. Він може підвищити швидкість і точ-
ність діагностичних процедур, покращуючи як 
здоров’я окремої людини, так і громади в ціло-
му. Вартість лабораторних тестів та інших діа-
гностичних процедур також можна зменшити за 
допомогою використання ШІ в діагностиці під 
наглядом експерта. 

Застосування ШІ для діагностики в охороні 
здоров’я не позбавлене недоліків. Оскільки точ-
ність передбачень залежить від якості та повно-
ти даних, які використовують для навчання ал-
горитмів, пошук високоякісних даних може бути 
складним завданням. Крім того, тести продук-
тивності, валідація та порівняння зі звичайними 
методами діагностики слід порівнювати з тими, 
які отримані з систем на основі ШІ. Ще однією 
складністю є вимога значного обсягу даних, які 
не завжди можуть бути доступними. Лікарям та-
кож може знадобитися навчання, щоб зрозуміти, 
як діагностичні алгоритми на основі ШІ отриму-
ють результати, щоб пояснити свої прогнози па-
цієнтам або політикам [2, 10].

Дослідження та практика у сфері громад-
ського здоров’я мають велику користь від інфор-
мації, що міститься в електронних медичних за-
писах. Цифрові записи інформації про здоров’я 
пацієнта, як от історія хвороби, використання 
рецептів, результати лабораторних досліджень 
та інша інформація, зберігаються в електронних 
медичних записах. Вони більш поширені в закла-
дах охорони здоров’я, але пропонують велику 
кількість інформації для досліджень і практики в 
системі громадського здоров’я. Однак величезна 
кількість даних в електронних медичних записах 
може ускладнити ручний аналіз, що потребує 
розробки нової технології, щоб робити висновки 
на основі даних. ШІ має здатність підвищувати 
ефективність і точність обробки даних в елек-
тронних медичних записах, покращуючи резуль-
тати для громадського здоров’я. Наприклад, для 
отримання клінічних даних пацієнта, таких як 
життєво важливі ознаки, лабораторні результати 
та рецепти ліків. 

Алгоритми ШІ здатні обробляти великі об-
сяги даних в електронних медичних записах для 
отримання цінної інформації. Ці відомості допо-
магають у визначенні моделей захворювання, ін-
дивідуальних підходах до лікування та ранньому 
виявленні спалахів інфекційних та неінфекційних 
хвороб. Використовуючи ШІ в аналізі електрон-
них медичних записів, медичні працівники можуть 
приймати більш обґрунтовані рішення та надава-
ти оптимізовану допомогу. Проте застосування 
штучного інтелекту для електронних медичних 
записів в охороні здоров’я не позбавлене проб-
лем. Оскільки точність прогнозів залежить від 
якості та повноти даних, які використовують для 
навчання алгоритмів, пошук високоякісних даних 
є однією з ключових проблем. Важливо захищати 
безпеку та конфіденційність даних пацієнтів при 
використанні ШІ для обробки електронних ме-
дичних записів. Використання штучного інтелек-
ту для персоналізованої медицини, де алгоритми 
можуть досліджувати інформацію з електронних 
медичних записів та інших джерел для прогнозу-
вання ризику захворювання та прийняття рішень 
щодо лікування конкретних пацієнтів, є однією 
з перспективних сфер розвитку. Незважаючи на 
те що з використанням ШІ в охороні здоров’я 
залишаються труднощі, такі як вимога до висо-
коякісних даних і етичні проблеми, ця технологія 
також має багато потенційних переваг. Майбутні 
дослідження в цій галузі мають бути зосереджені 
на підвищенні точності та ефективності алгорит-
мів, вирішенні моральних і правових проблем і 
стандартизації платформ електронних медичних 
записів [24].
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Вирішальним компонентом громадського 
здоров’я є прогнозування ризиків, оскільки воно 
дає змогу зосереджено керувати захворювання-
ми або діяти на випередження – профілактично. 
Традиційні методи прогнозування ризику, такі як 
ручні обчислення на основі клінічних і демогра-
фічних даних, можуть зайняти час і не завжди 
дати надійні результати [23]. ШІ має потенціал 
для підвищення ефективності та точності прогно-
зування ризиків, що приведе до кращих резуль-
татів для громадського здоров’я. Великі обсяги 
даних, як от електронні медичні записи, можна 
аналізувати за допомогою алгоритмів машинно-
го навчання, щоб знайти закономірності та пе-
редбачити ймовірність захворювань. Крім того, 
ці алгоритми можуть досліджувати складні дані, 
включаючи геномні та медичні зображення, щоб 
знайти закономірності, які можуть оцінити ймо-
вірність захворювання. 

Інтеграція ШІ з іншими технологіями, включа-
ючи гаджети та геноміку, має потенціал для на-
дання більш точних прогнозів у реальному часі. 
Крім того, зрозумілі інструменти ШІ можуть до-
помогти підвищити підзвітність і відкритість сис-
тем, розкриваючи, як алгоритми роблять прогно-
зи, і таким чином сприяти довірі до використання 
ШІ в охороні здоров’я та системі громадського 
здоров’я. 

Для прогнозування ризику в системі громад-
ського здоров’я основною проблемою є виявлен-
ня осіб, які мають підвищений ризик розвитку 
конкретних захворювань. Традиційні підходи 
ґрунтуються на демографічному та клінічному 
аналізі даних, які можуть не повністю охоплю-
вати малопомітні фактори ризику або умови, 
що розвиваються. Методи ШІ, включаючи МН та 
обробку природної мови, покращують прогнозу-
вання ризиків шляхом інтеграції різноманітних 
джерел даних, виявлення нелінійних зв’язків і 
прихованих закономірностей [17]. ШІ викорис-
товують для прогнозування ризику таких подій, 
як інфаркти, інсульти та автомобільні аварії. На-
приклад, IBM Watson Health розробила модель, 
яка може передбачити ризик серцевого нападу з 
точністю до 90 % [15, 24]. 

Традиційні методи просторового моделю-
вання, такі як ручний збір та аналіз даних, не 
завжди можуть дати точні висновки та можуть 
зайняти багато часу для вивчення проблеми 
[33]. ШІ може підвищити ефективність і точність 
географічного моделювання, покращуючи ре-
зультати охорони здоров’я. Великі географічні 
дані, наприклад супутникові зображення, можна 
аналізувати за допомогою алгоритмів МН, щоб 
знаходити тенденції та прогнозувати виникнен-

ня і поширення хвороб [19]. Інтеграція геогра-
фічних інформаційних систем з ШІ є подальшим 
розвитком просторового моделювання в системі 
громадського здоров’я. Це дасть змогу дослі-
джувати масивні та різноманітні набори даних, 
такі як дані соціальних медіа і електронні запи-
си про стан здоров’я у географічному контексті 
для створення більш точних прогнозів та вияв-
лення тенденцій, які раніше було складно по- 
мітити. 

Використання алгоритмів глибокого навчан-
ня для просторового моделювання в охороні 
здоров’я є ще однією новою тенденцією в ШІ. 
Ці алгоритми можуть досліджувати складні дані, 
включаючи генетику та медичні зображення, щоб 
знайти закономірності, які можуть сигналізувати 
про небезпеку захворювання в певних регіонах. 
Завдяки прогресу досліджень МН, керованого 
даними, було вирішено багато проблем прогно-
зування. Стало критично важливо досліджувати, 
як МН та, зокрема, методи глибокого навчання 
можна використовувати для аналізу даних в сис-
темі громадського здоров’я [1].

На сьогодні ШІ все ще перебуває в зародко-
вому стані [3], але він готовий змінити систему 
громадського здоров’я та надання медичних по-
слуг. Завдяки прориву в алгоритмах МН, розши-
реній обчислювальній потужності та збільшенню 
обсягу даних і ємності зберігання за останнє де-
сятиліття ШІ досяг значних успіхів у багатьох ме-
дичних спеціальностях. Інструменти ШІ показали, 
що вони можуть відповідати або навіть переви-
щувати продуктивність експертів у медичних спе-
ціальностях, які покладаються на людську інтер-
претацію, а саме: радіологія, гігієна, патологія, 
дерматологія, гастроентерологія та офтальмо-
логія. Ентузіазм потенціалу технології ШІ супро-
воджується занепокоєнням щодо якості даних, 
кількості та прозорості моделей ШІ, доказів клі-
нічної користі, регуляторних проблем, а також 
етичного використання даних і впливу справед-
ливості та упередженості результатів. Обмежена 
доступність і можливість інтерпретації великих 
обсягів даних, які є ключовими для навчання мо-
делей ШІ. Пристрої та обладнання, які необхідні 
для збору великого обсягу даних, є дорогими та 
можуть бути недоступними в багатьох системах 
охорони здоров’я. Інше серйозне занепокоєння 
полягає в тому, що для того, щоб моделі ШІ по-
чали використовуватися в клінічній практиці та 
системі громадського здоров’я, штучний інтелект 
повинен завоювати довіру користувачів. Прозо-
рість алгоритмів ШІ є ключовою, оскільки ко-
ристувачі повинні розуміти причини, що стоять 
за моделями прогнозування ШІ, та мати змогу 
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розпізнавати потенційно неправильні прогнози. 
Інше велике занепокоєння полягає в здатності 
враховувати та усувати упередження алгоритмів 
ШІ, які можуть поставити під загрозу результа-
ти та посилити розбіжності в доступі до системи 
охорони здоров’я різних верств населення.

Висновки:
1. Штучний інтелект має потенціал для покра-

щення здатності системи громадського здоров’я 
підтримувати здоров’я всіх людей у всіх грома-
дах та збільшити швидкість і точність діагнос-
тичних процедур, покращуючи результати для 
здоров’я населення.

2. Розробка зрозумілих методологій штуч-
ного інтелекту для діагностичних систем сприяє 
підвищенню довіри громадськості до викорис-
тання їх в охороні здоров’я.

3. Систему штучного інтелекту можна вико-
ристовувати для виявлення і оцінювання ризиків 
потенційних спалахів та відстеження поширення 
захворювань, епідемій в реальному часі.

4. Під час використання штучного інтелекту
в системі громадського здоров’ям виникають 
проблеми з упередженням і дискримінацією, що 
призводить до несправедливого розподілу ре-
сурсів у маргіналізованих громадах.

5. Потрібні подальші дослідження щодо ви-
користання методів штучного інтелекту для спо-
стереження за громадським здоров’ям.

Перспективи подальших досліджень пе-
редбачають розробку методології оцінювання 
впливу забрудненого довкілля на здоров’я насе-
лення в певному регіоні чи місті за допомогою 
штучного інтелекту.
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