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�:���l�]���������v�����µ���}�•�š�'�‰�v�]�����,���^�����}���µ�Ï�Ç���]�����Á�š�•�Œ�v���P�}�M���~���Œ�š�X���ñ�í�•
Kategoriedanych, �l�š�•�Œ�������š�����Z�}�o�����Œ�•���D�h�^�•�����µ���}�•�š�'�‰�v�]��napotrzeby���������w, innowacji, politykizdrowotnej, nadzorui AI

a) EHR

Wyniki lab., obrazowanie,
karty wypisu, e-recepty

III 2029

b) Dane admin.

Roszczenia, dyspensacje,
dane rozliczeniowe

III 2029

c) Rejestry

�E�}�Á�}�š�Á�}�Œ�}�Á���U�����Z�}�Œ�•��
�Œ�Ì�����l�]���Z�U���•�Ì���Ì���‰�]���w

III 2029

���•���h�Œ�Ì�����Ì���v�]�����u�����X

IoMT, wearables,
aplikacje wellness

III 2029

e) System zdrowia

Potrzeby, zasoby,
�Á�Ç�����š�l�]�U�����}�•�š�'�‰

III 2029

f) Personel med.

Status, specjalizacja,
instytucja

III 2029

g) Dane genomowe

Sekwencjonowanie,
biobanki

III 2031

h) Dane omiczne

Proteomika, metabolo-
mika, lipidomika

III 2031

i) Badania kliniczne

�t�Ç�v�]�l�]���š�Œ�]���o�•�Á�U���l�}�Z�}�Œ�š�Ç�U
ankiety zdrowotne

III 2031

�i�•�������š���Œ�u�X���•�‰�}�s�����Ì�v��

Socjoekonomiczne,
�‘�Œ�}���}�Á�]�•�l�}�Á��

III 2031

k) Substancje

�W�}�Ì�Á�}�o���v�]���U���Ì�P�s�}�•�Ì���v�]��
���Ì�]���s���w���v�]���‰�}�Ï�������v�Ç���Z

III 2029

l) Krajowe +

�W���w�•�š�Á�����u�}�P��
�Œ�}�Ì�•�Ì���Œ�Ì�Ç�����l���š���o�}�P

elastyczne

�€�í�•���Z�}�Ì�‰�}�Œ�Ì�����Ì���v�]�����~�h���•���î�ì�î�ñ�l�ï�î�ó�U�����Œ�š�X���ñ�í���]�����Œ�š�X���í�ì�ñ�X



�W�Œ�Ì���‰���‘�������Ç�(�Œ�}�Á�����u�]�'���Ì�Ç���l�Œ���i���u�]���h��
eHealth Maturity Score 2024 �t �Œ�}�Ì�‰�]�'�š�}�‘��od 25% do 100%

IE

25

NL

65

IT

72

FR

76

UE

83

PL

92

LT

95

DK

98

EE

100

BE

100
Konsekwencje

�{��Obrazowaniemed. ���}�•�š�'�‰�v��w 
26% �l�Œ���i�•�Á

�{��Prywatni�‘�Á�]�������Ì���v�]�}�����Á���Ç
�‰�}���s�����Ì���v�]w 59%

�{�������v�����Ì��tak �Œ�•�Ï�v�Ç���Z�•�Ç�•�š���u�•�Á
���'���� �u�]���s�Çfundamentalnie�Œ�•�Ï�v��
�i���l�}�‘��

�{���–Lepszedane' �Ì���o���Ï�Çod celu
(fitness-for-purpose)

[2] EC Digital Decade 2025: eHealth Study.  [3] Euronews Feb 2026.



�t�Ç�Ì�Á���v�]�������}�•�š�'�‰�v�}�‘���]���]���i���l�}�‘���]�������v�Ç���Z���Á�����,���^
�:���l�}�‘�����Á���}���Œ�'���]�����l�Œ���i�•�ÁSzpitaleakademickievs rejonowe�t �Œ�•�Ï�v��systemyEHR, kodowanie, incentywydok. (DRG 

vs badania). Praktykacopy-paste propaguje���s�'���Ç. Sektor prywatny�‰�}���s�����Ì�}�v�Çw 59% 
[4,5].

���š�Ç�l�]���š�����i���l�}�‘���]���~���Œ�š�X���ó�ô�•6 ���o���u���v�š�•�Á: dokumentacja, �i���l�}�‘��techniczna, procesyQM, pokrycie, ���}�•�š�'�‰, modyfikacje. 
DOBROWOLNA dla �Á�]�'�l�•�Ì�}�‘���](�}���}�Á�]���Ì�l�}�Á��tylko przyfinansowaniuUE). Self-labelling �t HDAB 
weryfikujena �Ï�������v�]��, nie z �µ�Œ�Ì�'���µ[6].

Projekt QUANTUM 35 �‰���Œ�š�v���Œ�•�ÁUE. SpecyfikacjeetykietyArt. 78 do III 2027. Model ���}�i�Œ�Ì���s�}�‘���], �‰�]�o�}�š���Ïna
EHR/genomice/rejestrach. Inspiracja: HDR-UK, OHDSI/EHDEN. Brak jednegostandardu(EHDS nie
narzucaOMOP/FHIR) [7].

�K�‰�s���š�Ç���]���Œ�Ç�Ì�Ç�l�}���(�]�v���v�•�}�Á��Art. 62: HDAB + data holders �‰�}���]���Œ���i���}�‰�s���š�Çza �}�����v�', przygotowanie, ���v�}�v�]�u�]�Ì�����i�', SPE. Brak 
mechanizmuzwrotuza daneniskiej�i���l�}�‘���]. Data permit: do 2+2 mies. Postulat: losowe�‰�Œ�•���l�]
PRZED �Ì�}���}�Á�]���Ì���v�]���u[8].

SPE, opt-out, discovery ���t�����d�Z�z���z�����K�^�d�%�W�h�W���~�í�•�������š�����‰���Œ�u�]�š���~���Œ�š�X�ò�ô�•���W��pracaw SPE (Art.73): danepseudo/
anonimizowane, eksportTYLKO anonimowych�Á�Ç�v�]�l�•�Á�X���~�î�•�������š�����Œ���‹�µ���•�š���~���Œ�š�X�ò�õ�•���W���,��������sam
przetwarzai dostarczazagregowanestatystyki�t SPE nie jest wymagane. Opt-out (Art. 71): masowe
wycofania= spadek�Œ���‰�Œ���Ì���v�š���š�Ç�Á�v�}�‘���][9].

[4] OECD WP 160. [5] de Lusignan 2018. [6] Art.78 EHDS. [7] QUANTUM. [8] Art.62 EHDS. [9] Forster 2025 EJPH.



�<�}�v�•���l�Á���v���i���������v�Ç���Z���v�]�•�l�]���i���i���l�}�‘���]
Masowe�µ�Ï�Ç���]��danychzdrowotnychbez kontroli �i���l�}�‘���]prowadzi���}���š���P�}�U���Ï�����‰�}�Á�•�š���i��:

�&���s�•�Ì�Ç�Á�����Ì���o���Ï�v�}�‘���]

���s�'���v��kodowanie�/�������W��
artefaktowekorelacje. 
Misklasyfikacjaoutcome 
zmienia���•�š�Ç�u�����i�'ryzyka
�Á�Ì�P�o�'���v���P�}. Np. ���Ì�µ�s�}�‘��
kodu�Ì���Á���s�µserca: 75-95%, 
ale dlaastmy: 30-55%. 
Badacznie wie, jak bardzo
kody �•���v�]�����}�l�s�����v��[10].

Niereprezentatywne 
wyniki

Dane EHR �}���Ì�Á�]���Œ���]�����o���i��
korzystaniez �µ�•�s�µ�P, niestan 
zdrowiapopulacji. Osoby
bezdomne, 
nieubezpieczone, imigranci
�t niedoreprezentowani. 
Jeffries: tylko 13,4% ���������w
���v���o�]�Ì�}�Á���s�}�Œ���•�'. Opt-out 
pogarszaproblem [11].

���s�'���v�������o�P�}�Œ�Ç�š�u�Ç�����/

Modeletrenowanena
danychz biasemselekcji
�µ�š�Œ�Á���o���i���]���t�•�D�����E�/���:����
�v�]���Œ�•�Á�v�}�‘���]. Pulsoksymetry: 
3�?ryzykohipoksemiiu 
���Ì���Œ�v�}�•�l�•�Œ�Ç���Z(Sjoding, 
NEJM 2020). Obermeyer: 
algorytmna>100 mln
�‰�����i���v�š�•�Á�t 26% �Á�]�'�����i
���Z�}�Œ�•��przytym samym
score [12].

Niereprodukowalne
badania

�Z�•�Ï�v��metodyekstrakcjiz 
tegosamegoEHR �����i���Œ�•�Ï�v��
wyniki. De Vries: te same 
dane�'�W�Z�����W���Œ�•�Ï�v��
RANKINGI szpitali. Hripcsak: 
10 �}�‘�Œ�}���l�•�Á, te same 
kohorty�t �Œ�•�Ï�v��wyniki. Bez 
standaryzacji�t brak
�Œ���‰�Œ�}���µ�l�}�Á���o�v�}�‘���][13].

[10] Goldstein 2022. [11] Jeffries JAMIA 2023. [12] Sjoding NEJM 2020. [13] de Vries GPRD.



Wymiary�i���l�}�‘���]danych�t w tym proweniencja
Wg Kahn et al. (2016), DAMA-DMBOK, Wang & Strong (1996), Art. 78 EHDS. �:���l�}�‘��NIE jest obiektywna�t �Ì���o���Ï�Çod celu(fitness-for-purpose).

�<�}�u�‰�o���š�v�}�‘��
Brak danychdiagnoz, 
procedur,
wypisu

���}�l�s�����v�}�‘��
���s�'���Ç�Œ�'���Ì�v��, copy-paste,
nieaktualnystan

�^�‰�•�i�v�}�‘��
Data zgonu< data 
�‰�Œ�Ì�Ç�i�'���]��,
logiczne�•�‰�Œ�Ì�����Ì�v�}�‘���]

���l�š�µ���o�v�}�‘��
�K�‰�•�Í�v�]���v�]�����Á����
wprowadzaniu,
stare formularze

Unikaln�}�‘��
Duplikatyprzy�s�����Ì���v�]�µ
wielu �Í�Œ�•�����s

�Z���‰�Œ���Ì���v�š���š�Ç�Á�v�}�‘��
Opt-outy, brak
�u�v�]���i�•�Ì�}�‘���],
�v�]�����}�•�š�'�‰�v�}�‘��opieki

�t���o�]���}�Á���o�v�}�‘��
�D�}�Ï�o�]�Á�}�‘��chart review,
�l�Œ�Ì�Ç�Ï�}�Á��z rejestrami

Pochodzenie
�^�l�����������v���M���l�š�}���i�����Ì���]���Œ���s�U��
jakie transformacje 
�‰�Œ�Ì���•�Ì�s�Ç�U���i���l���s�����Ì�}�v�}���Ì���]�}�Œ�Ç�X��
Bez proweniencji �t brak 
�Œ���‰�Œ�}���µ�l�}�Á���o�v�}�‘���][18]. 

[18] Kahn MG et al. EGEMS 2016;4(1):1244. Art. 78(3) EHDS: proweniencja jako element etykiety.



�Z�}�o�����š�Á�•�Œ���•�Á�������v�Ç���Z���Á���}�����v�]�����i���l�}�‘���]
Zalety�Ì�����v�P���Ï�}�Á���v�]��

�{��Wiedzakontekstowa: DLACZEGO dane�•��
niekompletne

�{���•�v���i�}�u�}�‘���]�v�����v�š�Ç�Á�•�Ádokumentacyjnych

�{��Identyfikacja���Œ�š���(���l�š�•�Á(zmianasystemuEHR)

�{�����Z���Œ�š���Œ���À�]���Á��najskuteczniejszygdyprowadzony
przezosoby�Ì�v���i������kontekstkliniczny

Ryzykai ograniczenia

�{��Konflikt �]�v�š���Œ���•�•�Á: self-labelling (Art. 78)

�{���K�����]���Ï���v�]��: personeli tak �‰�Œ�Ì�����]���Ï�}�v�Ç

�{���^�µ���]���l�š�Ç�Á�v�}�‘��: �Œ�•�Ï�v�]klinicysci�Œ�•�Ï�v�]���}�����v�]���i��

�{���Z�}�Ì�Á�]���Ì���v�]���W���E�/���•���>���‚�E�z��audyt+ konsultacja
z �š�Á�•�Œ�����u�]jako�h�•�h�W���B�E�/���E�/��

�{��Losowe�‰�Œ�•���l�]do chart review = STANDARD

[19] HealthData@EU Pilot. EJPH 2025;35(S3):iii32-38.

VS

�
 REKOMENDACJA: �E�]���Ì���o���Ï�v�Çaudyt �Ì���Á�v�'�š�Œ�Ì�v�Ç+ konsultacjaz �š�Á�•�Œ�����u�]danych(nie self-labelling). 
Losowe�‰�Œ�•���l�]do chart review = STANDARD. Interdyscyplinarny�Ì���•�‰�•�s: klinicysta+ epidemiolog+ informatyk
+ statystyk.



AI i �Ì�s��dane�t przypadkiz praktyki

Obermeyer (Science 2019)
���o�P�}�Œ�Ç�š�u���E�í�ì�ì���u�o�v���‰�����i���v�š�•�Á�W���l�}�•�Ì�š�Ç���i���l�}���‰�Œ�}�Æ�Ç���‰�}�š�Œ�Ì�������Ì���Œ�}�Á�}�š�v�Ç���Z�X�����Ì���Œ�v�}�•�l�•�Œ�Ì�Ç���}���î�ò�9���Á�]�'�����i�����Z�}�Œ�•�����‰�Œ�Ì�Ç���š�Ç�u���•���u�Ç�u��
�•���}�Œ���X���í�ó�U�ó�9���À�•���ð�ò�U�ñ�9���Ì���l�Á���o�]�(�]�l�}�Á���v�Ç���Z�X���<�}�Œ���l�š���W���Ì�u�]���v�����‰�Œ�}�Æ�Ç���Ì�u�v�]���i�•�Ì�Ç�s�������]���•���}���ô�ð�9���€�î�î�•�X

Epic Sepsis Model (JAMA 2021)
�t�s���•�v�}�‘���]�}�Á�Ç���u�}�����o���Á���•���š�l�����Z���•�Ì�‰�]�š���o�]�X�������l�o���Œ�}�Á���v�������h���W���ì�U�ó�ò�t�ì�U�ô�ï�X���t���o�]�������i�����Ì���Á�v�'�š�Œ�Ì�v�����~�t�}�v�P�•�W�����h���A�ì�U�ò�ï�U�����Ì�µ�s�}�‘�����ï�ï�9�X��
�W�Œ�Ì���}���Ì���s���ò�ó�9���•���‰�•�U�����o���Œ�u�Ç���Á���í�ô�9���Z�}�•�‰�]�š���o�]�Ì�����i�]���€�î�ï�•�X

Dermatologia AI
CNN trenowanenajasnejkarnacji�t istotnie �v�]�Ï�•�Ì�����}�l�s�����v�}�‘��diagnozy naciemnej�•�l�•�Œ�Ì��. 23% �Á�Ç�Ï�•�Ì�Ç�Á�•�l���Í�v�]�l�(���s�•�Ì�Ç�Á�]��
negatywnychdlapopulacjiwiejskich[24].

[22] Obermeyer Z. Science 2019;366:447. [23] Wong A. JAMA IM 2021;181:1065. [24] Adamson JAMA Derm 2018. [25] Vyas NEJM 2020;383:874.



Dane retrospektywne z EHDS �t �‰�}�Ì�Ç���i�����Á���Z�]���Œ���Œ���Z�]�]�����}�Á�}���•�Á
Dlaczegosame daneEHR nie �Á�Ç�•�š���Œ���Ì���i���t i dlaczegoRCT pozostaje�Ì�s�}�š�Ç�ustandardem

SR + meta-analizaRCT �E���i�Á�Ç�Ï�•�Ì�Çpoziom

RCT (Randomized Controlled Trial) �•�s�}�š�Çstandard

Kohorta prospektywna Celowezbieranie

Kohorta retrospektywna / dane EHR �V�������E�������,���^

Case-���}�v�š�Œ�}�o�U���•���Œ�]�����‰�Œ�Ì�Ç�‰�����l�•�Á

Opinia eksperta

Dlaczegodaneretrospektywnez EHR �•��
�v�]���Á�Ç�•�š���Œ���Ì���i�����������}���l���Ï�����i�����v���o�]�Ì�Ç?
�š Brak randomizacji�t niezmierzoneconfoundery(DNR/DNI, styl
�Ï�Ç���]��, adherencja)

�š Brak kontroli nadzbieraniem�t badaczdostajeto, co �l�š�}�‘�l�]�����Ç�‘
�Á�‰�]�•���s, nie to czegopotrzebuje

�š Selection bias �t EHR = tylko osoby�l�}�Œ�Ì�Ç�•�š���i������z systemu(nie
�����s��populacja)

�š Informational bias �t ���Ì�µ�s�}�‘��ICD: 30�t90%

�š Immortal time bias, prevalent user bias

�š Brak �‘�o���‰���i�‰�Œ�•���Ç�t nie �u�}�Ï�v���µ�•�š���o�]���‰�Œ�Ì�Ç���Ì�Ç�v�}�Á�}�‘���]

�
 HRT (WHI �}���Á�Œ�•���]�s�}wyniki), beta-karoten(+18%
�v�}�Á�}�š�Á�}�Œ�•�Á), Xigris(wycofanypo 10 latach) [1�t4]

[1] Burns PB et al. J Hand Surg Am 2011;36:753. [2] Costa et al. Front Public Health 2025. [3] Rossouw JAMA 2002;288:321. [4]Ranieri NEJM 2012;366:2055.



ML vs RCT vs badanie prospektywne �t �‰�}�Œ�•�Á�v���v�]��
Machine learning NIE poprawia �i���l�}�‘���]danych�Á���i�‘���]�}�Á�Ç���Z�t �c�P���Œ�����P�����]�v�U���P���Œ�����P�����}�µ�š�_

ML na danych EHR
(retrospektywne)

RCT
�~�Ì�s�}�š�Ç���•�š���v�����Œ���•

Badanie prospektywne
obserwacyjne

Tylkoto, co �l�š�}�‘�Á�‰�]�•���s.
Brak kontroli �l�}�u�‰�o���š�v�}�‘���].

Celowowg �‰�Œ�}�š�}�l�}�s�µ.
Randomizacja. Standaryzacja.

Celowo wg CRF. Bez
�Œ���v���}�u�]�Ì�����i�]�U���‰���s�v�����l�}�v�š�Œ�}�o���X

�•�u�]���v�v�����Ì���l�s�•�����i��������NIEWIDOCZNE �t
ML ich nie znajdzie, bo nie ma w 
danych.

Eliminowane�Œ���v���}�u�]�Ì�����i��
(znanei nieznane).

Mierzone i kontrolowane,
���o�����v�]���Ì�v���v�����u�}�P�����‰�}�Ì�}�•�š�����X

�W�Œ�Ì�Ç���Ì�Ç�v�}�Á�}�‘���M��NIE! ML = korelacje.
�D�}�Ï���Ì�v���o���Í��artefakty.

TAK �t jedynametoda
ustalenia�‰�Œ�Ì�Ç���Ì�Ç�v�}�Á�}�‘���].

Ograniczona �t �•�]�o�v�]���i�•�Ì�����v�]�Ï
�Œ���š�Œ�}�U�����o�����v�]�������}�Œ�•�Á�v�µ�i�����Z���d�X

�—�'���Œ�����P�����]�v���W���P���Œ�����P�����}�µ�š�—
ML �Á�Ç���]���P��wzorce�Ì�����B�%���M�t�X

�E���i�Á�Ç�Ï�•�Ì�����t �‰�}���Á�•�i�v��
wprowadzanie, monitoring.

Wysoka �t CRF dedykowane,
ale bez audytu RCT.

Nature Med 2025: OS o 3 mies.
�v�]�Ï�•�Ì��. 40% AI w RCT bez
�l�}�Œ�Ì�Ç�‘���]klinicznych[5�t7].

�•�s�}�š�Çstandard, ale kosztowny,
���s�µ�P�], ograniczona
�P���v���Œ���o�]�Ì�}�Á���o�v�}�‘��.

Dobry kompromis: celowe
zbieranie+ szerszapopulacja.
Wymagawalidacjiw RCT.

WNIOSEK: ML jest �v���Œ�Ì�'���Ì�]���udo analizy�t NIE �Ì���•�š�'�‰�µ�i���i���l�}�‘���]danych. Prospektywne> retrospektywne. RCT > wszystko.

[5] NCBI Bookshelf 2023: EHR as Research Data. [6] Nature Med 2025: TrialTranslator. [7] npj Digit Med 2021: 65 RCTs z AI.



Podsumowanie
�L WYZWANIA

�&�µ�v�����u���v�š���o�v�]�����v�]���Œ�•�Á�v�����i���l�}�‘��
���,�����o�š�Z���D���š�µ�Œ�]�š�Ç�W���}�����î�ñ�9���~�/���•�����}���í�ì�ì�9���~�����l�����•�X���Z�•�Ï�v����
�•�Ç�•�š���u�Ç�����,�Z�U���l�}���}�Á���v�]���U���]�v�����v�š�Ç�Á�Ç�X���W�}�Œ�•�Á�v�Ç�Á���o�v�}�‘����
fikcyjna bez standaryzacji.

Badacz ponosi ryzyko �t brak zwrotu
�K�‰�s���š�Ç�����Œ�š�X�ò�î�U�������š�����‰���Œ�u�]�š�����}���î�=�î���u�]���•�X�����Œ���l���u�����Z���v�]�Ì�u�µ��
�Œ���l�}�u�‰���v�•���š�Ç���Ì���������v�����v�]�•�l�]���i���i���l�}�‘���]�X���<�}�v�]�����Ì�v���W���o�}�•�}�Á����
�‰�Œ�•���l�]���W�Z�•���������‰�o�]�l�����i���X

EHR nie zawiera kluczowych informacji
�W�Œ�Ì�Ç���Ì�Ç�v�Ç���������Ç�Ì�i�]�U�������Z���Œ���v���i���U���•�š�Ç�o���Ï�Ç���]���U���l�}�v�š���l�•�š��
�•�‰�}�s�����Ì�v�Ç���t �v�]�����}�•�š�'�‰�v���X�������v�����Œ���š�Œ�}�•�‰���l�š�Ç�Á�v�����A���•�s��������
dowody. AI wzmacnia biasy, nie koryguje.

�™ SZANSE

Bezprecedensowa skala danych zdrowotnych
���,���^���µ���}�•�š�'�‰�v�]�������v�����Ì���î�ó���l�Œ���i�•�Á�U���•���š�l�]���u�]�o�]�}�v�•�Á��
�‰�����i���v�š�•�Á�X�����Ì�'�‘�����l�Œ���i�•�Á���~���<�U�������U�������U���W�>�•���u�������}�i�Œ�Ì���s����
�•�Ç�•�š���u�Ç�����,�Z���Ì�������v�Ç�u�]���t�z�^�d���Z���•���:�������:���i���l�}�‘���]�����}���Á�]���o�µ��
analiz.

�D�����Z���v�]�Ì�u�Ç���‰�}�‰�Œ���Á�Ç���i���l�}�‘���]���Á�����µ���}�Á�]��
Art.78 + QUANTUM: etykieta�i���l�}�‘���]z 6 wymiarami. STaRT-
RWE i RECORD: standardyraportowania. OHDSI/EHDEN: 
modeledanych(OMOP CDM) �i�µ�Ïsprawdzonew praktyce.

Nowe �u�}�Ï�o�]�Á�}�‘���]badawcze
Chorobyrzadkie: �Á�Ç�•�š���Œ���Ì���i�������o�]���Ì�����v�}�‘�����Ì�]�'�l�]skaliUE. 
Farmakoepidemiologia, nadzorpost-marketingowy, 
�����Ì�‰�]�����Ì���w�•�š�Á�}�o���l�•�Á

WNIOSEK: EHDS to ogromnaszansa�t ale wymaga�‘�Á�]�����}�u�}�‘���]�}�P�Œ���v�]���Ì���w. 
Klucz: dobieranie�‰�Ç�š���wbadawczychDO �i���l�}�‘���]danych, nie odwrotnie. 
Tam, gdziedane�•��dobre �]���Á�Ç�•�š���Œ���Ì���i�������t EHDS zmieni�u�����Ç���Ç�v�'.


