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Abstract

This paper provides a comprehensive analysis of the transformative role of artificial intelligence
(Al) foundation models in medicine, arguing that their full potential will be realized through the
strategic adoption of the open-source ecosystem. While numerous studies evaluate individual Al
models, an integrative framework that connects their technical capabilities with the practical
challenges of clinical implementation and regulatory requirements is lacking. Using a narrative
review with a systematic literature search (2021-2025), the paper analyzes key technical, clinical,
ethical, and regulatory dimensions. Key findings include a technical analysis of leading open-
source models like MedGemma and Me-LLaMA, which demonstrate performance competitive
with proprietary systems. Case studies, such as NYUTron and the Northwestern Medicine
system, reveal that successful implementation focuses on solving specific problems within
existing clinical workflows. The paper concludes that Al adoption requires a holistic
implementation framework, grounded in ethical principles such as the FUTURE-AI guidelines and
aligned with divergent regulatory approaches (e.g., FDA and the EU Al Act). Open-source models
are not just a more cost-effective alternative; they are a philosophical necessity for building a
transparent, auditable, and equitable foundation for Al in medicine.

Keywords: artificial intelligence, foundation models, open source, medical informatics, clinical
implementation, holistic framework, Al ethics.

Sazetak

Ovaj rad pruza sveobuhvatnu analizu transformativne uloge temeljnih modela umjetne
inteligencije (Al) u medicini, argumentiraju¢i da ¢ée se njihov puni potencijal ostvariti strateSkim
usvajanjem ekosustava otvorenog koda. Dok brojne studije evaluiraju pojedinacne Al modele,
nedostaje integrativni okvir koji povezuje njihove tehniCke sposobnosti s prakti¢nim izazovima
klinicke implementacije i regulatornim zahtjevima. Koriste¢i narativni pregled s metodologijom
sustavnog pretrazivanja literature (2021. — 2025.), rad analizira kljune tehnicke, klinicke, eticke i
regulatorne dimenzije. Kljuéni nalazi ukljuCuju tehni¢ku analizu vodecih otvorenih modela poput
MedGemme i Me-LLaMA, koji pokazuju performanse konkurentne zatvorenim sustavima. Studije
slu¢aja, poput NYUTron i sustava Northwestern Medicine, otkrivaju da se uspjeSna
implementacija fokusira na rjeSavanje specifi€nih problema unutar postojecih klini¢kih tijekova
rada. Rad zakljuCuje da usvajanje umjetne inteligencije zahtijeva holistiCki implementacijski okuvir,
utemeljen na eti¢kim principima poput smjernica FUTURE-AI i uskladen s divergentnim
regulatornim pristupima (npr. FDA i EU Al Act). Modeli otvorenog koda nisu samo isplativija
alternativa, vec¢ filozofska nuznost za izgradnju transparentnog, revizibilnog i pravednog temelja
za Al u medicini.

Kljuéne rijeci: umjetna inteligencija, temeljni modeli, otvoreni kod, medicinska informatika,
klinicka primjena, holistiCki okvir, etika u Al.
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Uvod: Nova Granica Raéunalne Medicine
Paradigma Promjene Umjetne Inteligencije u Zdravstvu

Podrucje medicine prolazi kroz transformaciju razmjera koji nisu videni od pojave genomike. Ovu
promjenu pokrecu sazrijevanje i primjena umjetne inteligencije (Al), koja evoluira iz skupa niSnih
analitickin alata u temeljnu tehnologiju spremnu redefinirati cjelokupni vrijednosni lanac
zdravstvene skrbi. To nije inkrementalno poboljSanje, ve¢ temeljna paradigmatska promjena koja
nadopunjuje ljudsku stru¢nost i, u nekim slu€ajevima, postize nadljudske performanse u zadacima
klju¢nim za skrb o pacijentima, od otkrivanja lijekova na molekularnoj razini do dijagnostike uz
bolesnicki krevet (Topol, 2019).

Desetlje¢ima je medicinski Al bio karakteriziran uskim, zadatak-specificnim modelima uvjezbanim
za obavljanje jedne funkcije. Suvremenu revoluciju, medutim, obiljezava uspon moc¢nih,
generalisti¢kih temeljnih modela (Bommasani i sur., 2021). Ovi sustavi velikih razmjera, uvjezbani
na ogromnim i raznolikim skupovima podataka, posjeduju sposobnost rezoniranja nad sloZzenim,
multimodalnim informacijama — integrirajuci pacijentov elektroni¢ki zdravstveni karton (EHR),
genomske podatke, radioloSke slike i kliniCke biljeSke kako bi formirali holisticko razumijevanje
(Moor i sur., 2023).

Uspon Ekosustava Otvorenog Koda

Dok su proprietarni modeli zatvorenog koda predvodili mnoge od naprednih sposobnosti,
sljedecu, i mozda najvazniju, fazu ove revolucije katalizira pokret otvorenog koda. Proliferacija
mocnih temeljnih modela s otvorenim teZzinama brzo demokratizira pristup najsuvremenijem Al-ju
(NVIDIA, 2023). Ovaj otvoreni ekosustav izravno se bavi nekim od najznacajnijin prepreka
usvajanju Al-ja u zdravstvu: prirodom ,crne kutije” proprietarnih sustava, kljuénom potrebom za
privatnoS¢u i suverenitetom podataka te Zeljom za prilagodljivim rjeSenjima. Dok brojne studije
evaluiraju pojedinacne medicinske Al modele, nedostaje integrativni okvir koji povezuje tehnicke
sposobnosti modela, praktiCne izazove implementacije (infrastrukturne i klini¢ke) te divergentne
globalne regulatorne krajolike. Ovaj rad ima za cilj popuniti tu prazninu.

Teza i Struktura Rada

Ovaj rad argumentira da ¢e se puni klini¢ki potencijal medicinske umjetne inteligencije ostvariti
ne inkrementalnim poboljSanjima performansi pojedinog modela, vec¢ strateSkim usvajanjem
ekosustava otvorenog koda. Takvo usvajanje zahtijeva holistiCki implementacijski okvir koji
istovremeno adresira tehnicke, klinicke, eti¢ke i regulatorne dimenzije. Ovaj pristup preusmjerava
svrhu rada s pitanja ,S$to se dogada?” na ,kako strate$ki upravljati onim §to se dogada?”. Rad je
strukturiran kako slijedi: nakon metodoloSkog okvira, analizira se transformativni utjecaj Al-ja.
Zatim se provodi komparativna analiza ekosustava otvorenog i zatvorenog koda, nakon Cega
slijedi detaljna tehni¢ka analiza vodecéih modela. Klju¢ni dio rada posvecen je studijama slu€aja i
poukama iz klinicke implementacije. Na kraju se razmatraju infrastrukturni, eti¢ki i regulatorni
okviri, a rad zavrSava zakljuckom i smjernicama za buducnost.

Metodologija

Ova studija koristi narativni pregled s metodologijom sustavnog pretrazivanja kako bi se osigurala

Moravek Davor (2025) Sinteza Klinicke Prakse i Racunalne Znanosti



sveobuhvatnost i relevantnost. Strategija pretrazivanja obuhvatila je kljuéne znanstvene baze
podataka, uklju€uju¢i PubMed, arXiv i Google Scholar, za razdoblje od 2021. do 2025. godine.
Koristeni su klju€ni pojmovi poput ,medical large language models”, ,open-source Al healthcare”,
.MedGemma” i ,Me-LLaMA”. Kriteriji za ukljucivanje izvora bili su recenzirani znanstveni radovi,
sluzbeni tehnicki izvjestaji razvojnih tvrtki (npr. Google, NVIDIA), regulatorni dokumenti (npr. FDA,
EU) i konsenzusne izjave medunarodnih konzorcija. Selekcija izvora provedena je iterativno kako
bi se osiguralo da su uklju€eni najutjecajniji i najrelevantniji radovi za svaku analiziranu dimenziju,
Sto je pristup primjeren za narativni pregled koji sintetizira znanja u brzorazvijaju¢em polju. lzvori
koji nisu zadovoljavali ove kriterije ili su bili zastarjeli isklju€eni su iz analize. AnalitiCki okvir za
evaluaciju i usporedbu temelji se na Cetiri kljuéne dimenzije: (1) tehni¢ka arhitektura i mjerila
performansi, (2) troSkovi i izazovi implementacije, (3) etiCka uskladenost, vrednovana kroz okvir
FUTURE-AI, i (4) izazovi regulatorne sukladnosti.

Transformativni Utjecaj Al-ja na Medicinska Podrucja
Revolucioniranje Dijagnostike: Od Prepoznavanja Slika do Genomskih Uvida

U dijagnostici, Al prelazi iz teorijskog alata u klini¢ku stvarnost. Modeli dubokog u€enja pokazali
su iznimne sposobnosti u analizi radioloskih slika (Esteva i sur., 2017), postizuéi izvanrednu
to¢nost u otkrivanju plu¢nih ¢vorova (Ardila i sur., 2019). Utjecaj Al-ja proteze se i na podrucje
genomike. U onkologiji, dijagnosticki alati pogonjeni umjetnom inteligencijom pokazali su visoku
podudarnost s preporukama stru¢nih tumorskih odbora (Olivier i sur., 2019).

Personalizacija Terapijskih Intervencija

Al transformira lije€enje iz reaktivnog u proaktivan, personaliziran proces. Sustavi za podrsku
klinickom odlucivanju (CDSS) vodeni umjetnom inteligencijom pruzaju klinicarima smjernice
temeljene na dokazima (Sutton i sur., 2020), a najmoc¢nija je primjena predvidanje individualnog
odgovora pacijenta na terapiju (Johnson i sur., 2018).

Revolucioniranje Skrbi za Mentalno Zdravlje

Modeli za obradu prirodnog jezika mogu analizirati obrasce u jeziku kako bi identificirali markere
povezane s depresijom ili anksioznoscu (Gkotsis i sur., 2017), dok digitalne terapije, poput chatbot
terapeuta, Cine tretmane dostupnijima (Fitzpatrick i sur., 2017).

Ubrzanje Farmaceutskih Inovacija

Al obec¢ava radikalno skratiti vremenski okvir otkrivanja lijekova (Fleming, 2018). Modeli poput
DeepMindovog AlphaFold 3 pruzaju neprocjenjive uvide za dizajniranje lijekova koji se mogu
ucinkovito vezati za specificne molekularne ciljeve (Jumper i sur., 2021; Isomorphic Labs, 2024).

Komparativna Analiza: Ekosustavi Otvorenog vs. Zatvorenog Koda

Odluka izmedu usvajanja otvorenog ili proprietarnog Al okvira ukljuuje niz strateskih
kompromisa. Proprietarni modeli nude visoke performanse, ali uzrokuju troSkove licenciranja i
izazove u upravljanju podacima. Nasuprot tomu, modeli otvorenog koda nude transparentnost,
prilagodljivost i suverenitet nad podacima jer se mogu pokretati na lokalnoj infrastrukturi (The
Linux Foundation, 2023). Jaz u performansama smanjuje se; studija objavljena u ¢asopisu JAMA
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pokazala je da model otvorenog koda (Llama 3.1) ima performanse usporedive s vodeéim
proprietarnim modelom (GPT-4) u rjeSavanju slozenih medicinskih slu¢ajeva (Goldstein i sur.,
2024). Pokret otvorenog koda smanjuje prepreke ulasku, Cinec¢i naprednu Al tehnologiju
dostupnijom institucijama u zemljama s niskim i srednjim prihodima (WHO, 2021). Sazrijevanje
ekosustava ocituje se u pojavi okvira poput Googleove inicijative HAI-DEF (Google, 2024a) i
MONAI-a (MONAI Contribution, 2020).

Tehnicka Analiza Vodec¢ih Modela
Azurirani Pregled Kljuénih Modela

Tehni€ki krajolik medicinskih Al modela brzo se razvija.

MedGemma je evoluirao u kolekciju modela izgradenu na Googleovoj Gemma 3 arhitekturi,
uklju€ujuci 4B i 27B multimodalne te 27B tekstualne verzije. Njihove jezi€ne komponente trenirane
su na raznolikim medicinskim podacima, a multimodalne verzije koriste MedSigLIP kao vizijski
enkoder. Vazno je naglasiti da su to modeli namijenjeni razvojnim inZenjerima koji zahtijevaju
dodatno fino podeSavanje (Google, 2024b; Google, 2025).

Me-LLaMA obitelj modela (13B i 70B parametara) predstavlja vodeéi primjer medicinskog LLM-a
otvorenog koda, razvijenog kontinuiranim pred-treniranjem na temelju LLaMA 2. S treniranjem na
masivnom medicinskom skupu podataka od 129 milijardi tokena, njegove performanse u nekim
zadacima nadmas$uju Cak i GPT-4 nakon specificnog podesavanja, pruzajuci kljuénu protutezu
modelima usmjerenim na Google (Wu i sur., 2024).

Slika 1. Arhitektura Transformera s Dvostrukim Enkoderom.

Opis: Dijagram koji prikazuje dva paralelna transformatorska tornja za model poput
MedSigLIP-a. Jedan toranj obraduje ulaznu sliku (npr. rendgensku snimku), pretvarajuci je
u vektor ugradnje. Drugi toranj obraduje ulazni tekst, pretvarajuéi ga u vektor ugradnje.
Dijagram vizualno prikazuje kako se ta dva vektora projiciraju u zajednicki prostor gdje se
izraCunava njihova sli¢nost.

Kvantitativna Usporedba Modela

Nedostatak standardiziranih mjerila predstavlja izazov, no usporedba na postoje¢im testovima
otkriva klju€ne trendove.
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Tablica 1. Usporedna Analiza Vodeéih Medicinskih Temeljnih Modela (oko 2025.)

Model Temeljna Parametr Modalitet Kljuéni Namjena Dostupn Performa Performa
Arhitektu i i Podaci ost/ nse nse
ra za Licenca (MedQA (PubMed
Treniranj Tocnost QA
e %) Tocnost
%)
MedGem Gemma 27B Multimod Medicins Generati Otvorene Cekaju Cekaju
ma 27B 3 alno ki tekst, vni tezine se javni se javni
slike, zadaci rezultati rezultati
EHR
Me- LLaMA 2 70B Tekst 129B Pitanje- Otvoreni Nadmas N/A
LLaMA medicins odgovor, kod uje GPT-
70B kih sazimanj 4 na5/8
tokena e skupova
(s
podeSav
anjem)’
MedPaL PaLM 2 Vlasnicki Tekst Google Klinicko Zatvoreni 86.5%? 75.0%*
M2 interni pitanje- API
medicins odgovor
ki podaci
GPT-40 Vlasnicki Vlasnicki Multimod Opci web Opca Zatvoreni 88.2%* N/A
alno podaci namjena API
Llama Llama 70B Tekst Op¢i web Opc¢a Otvorene 84.8%* N/A
3.170B 3.1 podaci namjena tezine
BioGPT GPT-2 1.5B Tekst PubMed Biomedic MIT N/A 81.0%
inski NLP Licenca (SOTA)?

Izvori: "(Wu i sur., 2024), ?(Singhal i sur., 2023a), ¥(Singhal i sur., 2023b), 4Vals Al, 2025)

Podaci otkrivaju strateSku trihotomiju: (1) visoko specijalizirani modeli poput BioGPT-a briljiraju u
uskim zadacima; (2) masivni generalistiCki modeli poput GPT-40 postiZzu vrhunske performanse
zahvaljujuci svojoj veli€ini; (3) modeli poput Me-LLaMA predstavljaju hibridni pristup, primjenjujuéi
masivno domensko-specificno pred-treniranje na mocénoj generalistickoj bazi. Vazno je
napomenuti ograniCenja ovakvih usporedbi, jer se temelje na razliCitim skupovima podataka i
metrikama, $to moze otezati direktnu generalizaciju. Stoga se poti€e razvoj hibridnih pristupa,
gdje se lokalno podesSeni otvoreni modeli koriste za vecinu zadataka, dok se napredniji
proprietarni API-ji mogu koristiti za specifi¢ne, visokozahtjevne upite.

Studije Sluc€aja i Pouke iz Klinicke Implementacije

Primjeri UspjesSne Integracije

Ovo poglavlje premoscuje jaz izmedu teorijske rasprave o tehniCkim sposobnostima modela i
slozene stvarnosti njihove primjene u klini¢koj praksi.

NYUTron (NYU Langone Health): Ovaj LLM, treniran na desetogodiSnjim internim,
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nestrukturiranim biljeSkama iz EHR-a, koristi se za specificne prediktivhe zadatke poput rizika od
30-dnevne ponovne hospitalizacije. Uspjeh NYUTron-a direktno odrazava nacela Robusnosti i
Univerzalnosti iz okvira FUTURE-AI, pokazuju¢i nuznost prilagodbe modela lokalnim podacima
kako bi se osigurala njegova pouzdanost u razli¢itim klinickim okruzenjima (NYU Langone Health,
2025).

Northwestern Medicine: Njihov NLP sustav integriran u EHR ne postavlja dijagnoze, vec
poboljSava radni proces detektiranjem preporuka radiologa za daljnje pretrage i automatskim
upozoravanjem lije€nika. Ovaj slucaj istiCe nacelo Upotrebljivosti (Usability), gdje je vrijednost
alata u njegovoj neprimjetnoj integraciji koja rjeSava konkretan problem bez ometanja kliniCara
(Northwestern Medicine, 2025).

Slika 2. Zivotni Ciklus i Validacijski Tijek Rada Klinickog Al Modela.

Opis: Dijagram toka koiji ilustrira faze razvoja i implementacije pouzdanog Al modela. Faze
uklju€uju: 1. Definiranje problema — 2. Prikupljanje i kuriranje podataka — 3. Razvoj i
treniranje modela — 4. Tehni¢ka validacija — 5. Klini¢ka simulacija (,tihi nacin rada”) — 6.
Regulatorna prijava — 7. Implementacija s nadzorom — 8. PostmarketinSko pracenje.

Pouke iz Neuspjeha i Izazova

Iskustva iz prakse pokazuju da grandiozni ciljevi poput ,Al-ja koji zamjenjuje lijeCnike” Cesto
propadaju. Uspjesni sustavi rieSavaju specificne probleme. Kljuéne prepreke ukljucuju:

Podatkovni i tehnicki izazovi: LoSa kvaliteta podataka iz EHR-a i ,pomak u podacima” (data
drift) kada se KliniCki protokoli promijene mogu degradirati performanse modela (Parikh i sur.,
2022).

Procesni i implementacijski izazovi: Najveca prepreka Cesto nije algoritam, ve¢ njegova
integracija u sloZene klinike radne procese. Model moze biti to¢an, ali beskoristan ako usporava
klini¢are (Parikh i sur., 2022; Lee i sur., 2025).

lzazovi povjerenja i usvajanja: Problem ,crne kutije” ostaje znacajan. KliniCari oklijevaju
vjerovati preporuci koju ne mogu razumijeti, $to pojatava vaznost Objasnjivosti (Explainability)
(Reddy i sur., 2023).

Infrastrukturni, Eticki i Regulatorni Okviri
Hardverski i Sistemski Zahtjevi

UspjeSna implementacija zahtijeva pazljivo planiranje hardverske infrastrukture. Za intenzivnu
kliniCku primjenu preporucuju se multi-GPU posluzitelji opremljeni tehnologijama poput NVIDIA
Blackwell arhitekture, koja udvostru€uje performanse i smanjuje memorijski otisak u odnosu na
prethodne generacije (NVIDIA, 2024). Lokalna infrastruktura nudi maksimalnu kontrolu nad
podacima, dok infrastruktura u oblaku nudi skalabilnost uz potencijalne rizike prijenosa podataka.
Svaka organizacija trebala bi provesti detaljnu analizu ukupnog troSka vlasnistva (TCO)
prilagodenu svojim specifi€nim potrebama.
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Slika 3. Infografika - Usporedba Lokalne i Cloud Infrastrukture za Bolnicki Al.

Opis: Usporedna infografika. Lijeva strana prikazuje ,Lokalnu Infrastrukturu” s ikonom
serverskog ormara i kljucnim toCkama: visoki pocetni troSak, potpuna kontrola podataka,
potreban interni IT tim. Desna strana prikazuje ,Cloud Infrastrukturu” s ikonom oblaka i
kljuénim toCkama: model pretplate, visoka skalabilnost, potencijalni rizici prijenosa
podataka.

USPOREBORA LOKALNE | CLOUD INFRASTRRRUTURE A

ZA BOLNICKI Al
([T
)
(= 1
LOKALNA INFRASTUKTURA CLOUD INFRASTUKTURA

« VISOKI POCETNI TROSAK

o POTULTA KONTROLA
PODATAKA

o POTREBAN INTERNI IT TIM

« MODEL PRETPLPATE
o VISSA SKALSABIILIT

o POTENCIJANI RIZISKI
PRIJENOSA PODATAKA

e . ) e ) ) e e ) () -
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Eticki Okvir: FUTURE-AI

Potreban je strukturiran pristup etici. FUTURE-AI, medunarodna konsenzusna smjernica, nudi
robustan okvir temeljen na Sest nacela (Xu i sur., 2025):

Fairness (Pravednost): Evaluacija i ublazavanije pristranosti.

Universality (Univerzalnost): Osiguravanje generalizabilnosti u razli€itim okruZenjima.
Traceability (Sljedivost): Dokumentiranje zivotnog ciklusa Al-ja radi odgovornosti.
Usability (Upotrebljivost): Dizajniranje alata koji su integrirani u kliniCke procese.
Robustness (Robusnost): Osiguravanje stabilnosti protiv varijacija u podacima.
Explainability (Objasnjivost): Pruzanje kliniCki smislenog obrazlozenja za Al izlaze.

Regulatorni Krajolik: FDA vs. EU
Globalno skaliranje Al-ja suo€ava se s divergentnim regulatornim filozofijama:

FDA (SAD): Pristup ,Total Product Lifecycle” naglasava kontinuirano pracenje. Klju¢an je
Predetermined Change Control Plan (PCCP), koji omogucuje proizvodacima implementaciju
unaprijed odobrenih nadogradniji, poti¢u¢i agilnost (RegDesk, 2025).

EU (Europa): StroZi, na riziku temeljen pristup Zakona o umjetnoj inteligenciji (Al Act) i Uredbe o
medicinskim proizvodima (MDR) klasificira vecéinu Al sustava kao ,visokorizi¢ne”, zahtijevajudi
dvostruku certifikaciju. To stvara veliki strateski izazov za globalno trziste, zahtijevajuéi odvojene
programe uskladivanja (Hogan Lovells, 2025).

Zakljucak i Buduée Smjernice

Umjetna inteligencija, posebice kroz ekosustav otvorenog koda, predstavlja jednu od
najtransformativnijih sila u modernoj medicini. Put prema potpunoj klini¢koj integraciji, medutim,
nije tehnoloska neizbjeZnost, veé socio-tehnicki projekt koji zahtijeva interdisciplinarnu suradnju.
Ovaj rad argumentirao je da uspjeh ovisi o holistickom pristupu koji nadilazi puko poboljSanje
performansi modela.

Modeli otvorenog koda nisu samo isplativija alternativa; oni su filozofska nuznost za izgradnju
transparentnog, revizibilnog i pravednog temelja za Al u medicini. Kako bi se to ostvarilo, poziva
se na stvaranje standardiziranih, otvorenih mjerila za kliniCku validaciju koja evaluiraju ne samo
tehniCku to€nost, veC i integraciju u stvarne radne procese i, konacno, utjecaj na ishode
pacijenata. Izazovi ostaju znacajni, od osiguravanja robusne infrastrukture do rjeSavanja dubokih
etiCkih i regulatornih pitanja, ukljuujuci buduée izazove poput dinamic¢kog azuriranja modela u
klinickoj praksi i upravljanja neto€nim, ali uvjerljivim odgovorima modela (tzv. ,halucinacijama”).
StrateSkim usvajanjem otvorenih sustava i predano$¢éu odgovornoj inovaciji, mozemo oblikovati
buduénost u kojoj tehnologija i suosje¢anje zajedno rade na poboljSanju ljudskog zdravlja.
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Zahvale

Autor izrazava zahvalnost naprednim jeziénim modelima koji su koriSteni kao alati u procesu istrazivanja i pisanja ovog rada. Posebna
zahvala upuéuje se modelima Gemini Pro, Perplexity Pro, ChatGPT, DeepSeek, Claude i Grok na njihovom doprinosu u pretrazivanju
i sintezi relevantne znanstvene literature, provjeri ¢injeni¢ne to¢nosti, te asistenciji prilikom lektoriranja i finalizacije rukopisa. Ova
transparentnost u koriStenju Al alata predstavlja korak prema odgovornoj akademskoj praksi u eri generativne umjetne inteligencije.
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