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Tóm tắt  

Trí tuệ nhân tạo (AI) có tiềm năng lớn để cải thiện trong lĩnh vực chăm sóc tích cực và nâng cao kết quả điều trị bệnh 

nhân. Khả năng tiềm năng của trí tuệ nhân tạo là thực hiện các phân tích mẫu phức tạp bằng cách sử dụng khối lượng dữ 

liệu lớn. Tuy nhiên, môi trường chăm sóc đặc biệt rất phức tạp do tình trạng bệnh nhân và quá trình chăm sóc điều trị 

thay đổi nhanh chóng, điều này đặt ra những thách thức đặc biệt cho việc phát triển và triển khai trí tuệ nhân tạo. Bài viết 

này cung cấp cái nhìn tổng quan về các ứng dụng hiện tại và tương lai của trí tuệ nhân tạo trong bệnh nguy kịch và tác 

động của nó đối với việc chăm sóc bệnh nhân, bao gồm cả việc sử dụng nó trong việc nhận biết bệnh, dự đoán những 

thay đổi trong quá trình bệnh lý và hỗ trợ ra quyết định lâm sàng. 

Từ khóa: Trí tuệ nhân tạo; hồi sức tích cực; bệnh nguy kịch; ra quyết định. 

Abstract 

Artificial intelligence (AI) has great potential to improve the field of critical care and enhance patient outcomes. Its 

potential ability is to perform complex pattern analyses using large volumes of data. However, the intensive care 

environment is complicated due to the rapidly changing patient status and care, which poses unique challenges for the 

development and deployment of AI. This review provides an overview of current and future applications of AI in critical 

illness and its impact on patient care, including its use in identifying diseases, predicting changes in the course of critical 

diseases, and supporting clinical decision-making. 

Keywords: Artificial intelligence; intensive care units; critical illness; decision making. 

1. Giới thiệu 

Từ lâu, AI hay Trí tuệ nhân tạo đã trở thành 

chủ đề rất được quan tâm trong ngành công 

nghệ. Khi nghe từ “AI”, chúng ta có thể nghĩ về 

những phần mềm siêu thông minh và phức tạp 

như ChatGPT, Google Assistant, Siri hoặc  
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Autopilot của Tesla, nhưng AI còn vượt xa hơn 

thế. Trí tuệ nhân tạo đề cập đến khả năng của 

máy móc và máy tính trong việc học hỏi và thực 

hiện các nhiệm vụ thường chỉ do con người thực 

hiện.  
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Alan Turing (1950) là một trong những người 

sáng lập máy tính hiện đại và AI. “Thử nghiệm 

Turing” dựa trên thực tế rằng hành vi thông minh 

của máy tính là khả năng đạt được hiệu suất 

ngang bằng con người trong các nhiệm vụ liên 

quan đến nhận thức [1]. Những năm 1980 và 

1990 nhân loại chứng kiến sự quan tâm ngày 

càng tăng đối với AI. Các kỹ thuật trí tuệ nhân 

tạo như hệ thống chuyên gia mờ, mạng Bayes, 

mạng nơ ron nhân tạo và hệ thống thông minh 

lai đã được sử dụng trong các lĩnh vực lâm sàng 

khác nhau. Năm 2016, phần lớn các nghiên cứu 

AI bắt đầu tập trung vào các ứng dụng chăm sóc 

sức khỏe [2]. 

Chất lượng điều trị cho những bệnh nhân 

nguy kịch đã được cải thiện rất nhiều nhờ những 

tiến bộ trong chăm sóc tiêu chuẩn [3]. Tuy nhiên, 

chăm sóc tích cực truyền thống vẫn còn những 

hạn chế trong việc hiểu đầy đủ và giải quyết 

những vấn đề phức tạp về sức khỏe của bệnh 

nhân, hạn chế trong dự đoán tình trạng xấu đi và 

chưa đưa ra các biện pháp can thiệp sớm trước 

khi bệnh nhân rơi vào tình trạng mất bù. Sự ra 

đời của các hệ thống theo dõi tiên tiến và các 

phương pháp điều trị không xâm lấn và xâm lấn 

đã cải thiện nhiều trong chăm sóc và điều trị 

bệnh nhân nặng, nhưng môi trường chăm sóc đặc 

biệt rất phức tạp do tình trạng bệnh nhân và quá 

trình chăm sóc điều trị thay đổi nhanh chóng [4]. 

Điều này đặt ra những thách thức đặc biệt cho 

việc phát triển và triển khai trí tuệ nhân tạo.  

2. Các ứng dụng trí tuệ nhân tạo trong điều 

trị và chăm sóc bệnh nhân nguy kịch 

Mặc dù việc đưa học máy vào ICU vẫn còn ở 

giai đoạn sơ khai, nhưng một số nghiên cứu đã 

mô tả ứng dụng của công nghệ này trong việc 

quản lý bệnh nhân nguy kịch. Một số đã sử dụng 

các tập dữ liệu về dân số lớn để dự đoán thời gian 

nằm viện, tỷ lệ tái nhập viện và tỷ lệ tử vong tại 

ICU cũng như nguy cơ phát triển các biến chứng 

hoặc tình trạng nặng như nhiễm trùng huyết và 

ARDS. Các nghiên cứu khác đã xử lý các tập dữ 

liệu nhỏ hơn về dữ liệu lâm sàng và sinh lý để 

phát triển AI hỗ trợ theo dõi bệnh nhân đang 

được hỗ trợ thở máy [5]. 

Trong nghiên cứu hiện tại, các thuật toán học 

máy sử dụng rừng ngẫu nhiên (RF) đã chứng 

minh giá trị dự báo cao hơn so với các hệ thống 

tính điểm cổ điển về tỷ lệ tử vong tại ICU và thời 

gian nằm viện tại ICU [6]. 

2.1. Thời gian nằm viện 

Dự đoán thời gian nằm ICU rất quan trọng để 

phân bổ đủ nguồn lực y tế và quản lý giường ICU 

[5], [7]. Từ dữ liệu trên 14.480 bệnh nhân, người 

ta đã đào tạo mô hình học máy để dự báo khả năng 

sống sót và thời gian nằm viện của bệnh nhân. 

Diện tích dưới đường cong (AUC) của mô hình 

để dự đoán thời gian nằm viện kéo dài là 0,82. Kết 

quả này cao hơn hẳn so với kết quả từ một nghiên 

cứu lâm sàng cho thấy độ chính xác của bác sĩ chỉ 

là 53% khi dự đoán thời gian nằm điều trị tại ICU 

[8]. Khung mô hình Markov ẩn được áp dụng cho 

các phép đo sinh lý được thực hiện trong 48 giờ 

đầu tiên nhập viện ICU cũng dự đoán thời gian 

nằm lại ICU với độ chính xác hợp lý [5], [9]. Vấn 

đề tái nhập ICU đã được nghiên cứu bằng thuật 

toán mạng thần kinh áp dụng cho cơ sở dữ liệu 

Medical Information Mart for Intensive Care III 

(MIMIC-III). Thuật toán có thể xác định các bệnh 

nhân có nguy cơ tái nhập ICU với độ nhạy 0,74 

và AUC là 0,79 [10]. 

2.2. Tỷ lệ tử vong ở ICU 

Awad và cộng sự đã áp dụng một số thuật 

toán học máy, bao gồm cây quyết định, rừng 

ngẫu nhiên và Bayes cho 11.722 dữ liệu MIMIC-

II nhập viện lần đầu để dự đoán tỷ lệ tử vong 

trong ICU. Các mô hình này vượt trội hơn các hệ 

thống tính điểm tiêu chuẩn, chẳng hạn như 

APACHE-II, đánh giá suy cơ quan tuần tự 

(SOFA) và điểm sinh lý cấp tính đơn giản hóa 

(SAPS) [11]. 

Sử dụng mạng lưới thần kinh nhân tạo được 

áp dụng cho hơn 200.000 ca nhập ICU lần đầu 
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cũng cho thấy hiệu suất vượt trội trong việc dự 

đoán nguy cơ tử vong khi so sánh với SAPS-3 

[12]. Các mô hình học máy cũng đã được đề xuất 

để dự đoán tỷ lệ tử vong ở bệnh nhân chấn 

thương [13] và ICU nhi khoa [14]. 

2.3. Biến chứng và phân tầng rủi ro 

Một phương pháp để dự đoán sự bất ổn trong 

ICU dựa trên hồi quy logistic và các mô hình đo 

điện tâm đồ (EKG) ngẫu nhiên của nhịp tim 

nhanh đã báo cáo độ chính xác là 0,81 và AUC 

là 0,85 [15]. Người ta cũng đã phân tích kỹ lưỡng 

điểm mạnh và cạm bẫy của phương pháp học 

máy với vai trò là yếu tố dự đoán các biến chứng 

trong ICU [16]. 

Áp dụng phương pháp phân loại rừng ngẫu 

nhiên cho hơn 200.000 hồ sơ sức khỏe điện tử 

của bệnh nhân nhập viện, AI cũng đã dự đoán sự 

xuất hiện của nhiễm trùng huyết và sốc nhiễm 

trùng. Mặc dù thuật toán có độ đặc hiệu cao 

(98%), nhưng điểm hạn chế ứng dụng do độ 

nhạy chỉ có 26% [17]. Các nghiên cứu khác đã 

mô tả việc sử dụng các mô hình học máy trong 

việc phát hiện điểm rủi ro cụ thể cho từng bệnh 

nhân đối với tắc mạch phổi [18], phân tầng nguy 

cơ ARDS [19], dự đoán tổn thương thận cấp tính 

ở bệnh nhân bỏng nặng [20] và trong quần thể 

ICU nói chung [21], dự đoán khả năng đáp ứng 

về thể tích sau khi truyền dịch [22] và xác định 

những bệnh nhân có khả năng bị nhiễm 

Clostridium difficile phức tạp [23]. 

2.4. Thông khí cơ học 

Ngày nay, mặc dù các máy thở cơ học đã hoạt 

động cực kỳ hiệu quả khi cung cấp không khí 

đến phổi bị bệnh, chúng vẫn còn thiếu khả năng 

đánh giá phản ứng của bệnh nhân phù hợp với 

thông khí nhân tạo. Cần phải phát triển một thiết 

bị có thể theo dõi liên tục phản ứng của bệnh 

nhân với máy thở, đồng thời điều chỉnh các 

thông số trên máy để mang lại cho bệnh nhân hơi 

thở thoải mái, tối ưu. Gần đây, đã có nhiều 

nghiên cứu sử dụng phương pháp học máy của 

AI để phát hiện sự không đồng bộ của bệnh nhân 

với máy thở dựa trên những thay đổi hình thái 

của tín hiệu áp suất và lưu lượng [5]. Các tác giả 

đã thừa nhận rằng thuật toán của họ không xác 

định được tất cả các bất đồng bộ của bệnh nhân 

và máy thở, đặc biệt là các nhịp thở ngừng thở 

sớm hoặc không đồng bộ theo chu kỳ [24]. 

Thông qua học máy có giám sát, các thuật toán 

đã đào tạo các mô hình bằng cách sử dụng lưu 

lượng và áp suất đường thở để ước tính các giá 

trị sức cản (R) và giãn nở phổi (C) dựa trên dữ 

liệu được gắn nhãn đọc từ các cảm biến thông 

khí. Sử dụng mô hình hồi quy, thuật toán đạt độ 

chính xác 99,4% trong việc phát hiện mức RC 

[25], [26]. Liu và cộng sự đã phát triển một hệ 

thống AI hai giai đoạn có thể dự đoán thời điểm 

tối ưu để cai máy thở cho bệnh nhân trong 

ICU [27]. 

Peine và cộng sự đã phát triển một thuật toán 

đặt tên là AIVent. Các tác giả đã sử dụng học 

tăng cường để phát triển các chính sách tối ưu để 

chuẩn độ PEEP, nồng độ oxy và thể tích khí lưu 

thông. Trong một phân tích hồi cứu, các tác giả 

nhận thấy AI có thể cung cấp các chiến lược 

thông khí tối ưu hơn so với các bác sĩ lâm sàng 

và AI sẽ điều chỉnh cài đặt máy thở thường 

xuyên hơn so với thực tế được thực hiện bởi con 

người [28], [29]. Mô hình AI này có thể được 

phát triển thành các hệ thống hỗ trợ quyết định 

của bác sĩ lâm sàng theo thời gian thực (CDSS). 

Trong một nghiên cứu RCT của Hsu và cộng sự, 

CDSS tiếp tục được phát triển để dự đoán cai 

máy thở thành công [30]. 

3. Các ứng dụng khác của trí tuệ nhân tạo 

trong hồi sức bệnh nhân nguy kịch 

Ngoài những phát triển AI trong những 

phương diện hồi sức kể trên, còn có vô số ứng 

dụng khác của AI trong chăm sóc và điều trị 

bệnh nhân nguy kịch, bao gồm việc nhận biết 

bệnh, dự đoán tiến triển của bệnh và nhận biết 

các mẫu duy nhất trong dữ liệu bệnh nhân phức 

tạp. AI cũng có thể hỗ trợ đáng kể cho người 

chăm sóc trong việc ra quyết định phức tạp [4]. 
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3.1. Nhận biết bệnh tật: nhận ra bệnh lý 

nguyên nhân 

Thông thường ở khoa Hồi sức tích cực, chúng 

ta rất khó khăn trong việc xác định các yếu tố 

nguyên nhân khiến tình trạng bệnh nhân xấu đi 

do khó phát hiện những triệu chứng sớm của sự 

tiến triển bệnh nặng lên hoặc có các bệnh lý kèm 

theo che khuất bệnh chính.Ví dụ, sự hiện diện 

của thâm nhiễm phổi không phải lúc nào cũng 

do sự tích tụ quá nhiều dịch trong phế nang; nó 

có thể là dấu hiệu của phù phổi do bệnh tim, dịch 

trong khoang màng phổi, tích tụ dịch liên quan 

đến viêm hoặc nhiễm trùng hoặc tụ máu do chấn 

thương. Nếu không có bối cảnh lâm sàng thích 

hợp và xét nghiệm bổ sung, việc chẩn đoán sẽ 

không chính xác và điều trị thích hợp có thể bị 

chậm trễ [4], [15]. AI có thể hỗ trợ trong những 

trường hợp như vậy bằng cách đưa ra chẩn đoán 

chính xác hơn, nhờ nâng cao khả năng xử lý 

phân tích dữ liệu hình ảnh và lâm sàng.  

Bằng cách sử dụng thuật toán học máy, suy 

tim sung huyết (CHF) có thể được phân biệt với 

các nguyên nhân gây bệnh phổi khác [4], [31] và 

mức độ phù phổi do CHF gây ra có thể được đo 

bằng cách sử dụng học máy bán giám sát và bộ 

mã hóa tự động phân sai hữu hạn (variational 

autoencoder) [15], [32].  

Prasad và cộng sự đã sử dụng phương pháp 

học tăng cường (RL) để phát triển phác đồ bù 

điện giải trong đơn vị chăm sóc đặc biệt. Phác 

đồ này có thể được cập nhật liên tục dựa trên nhu 

cầu cụ thể của bệnh nhân. Thuật toán RL đã sử 

dụng dữ liệu có sẵn từ hồ sơ sức khỏe điện tử, 

bao gồm các dấu hiệu sinh tồn, kết quả xét 

nghiệm, thông tin về các loại thuốc và quy trình 

được sử dụng để ước tính phác đồ bổ sung điện 

giải dành riêng cho từng bệnh nhân trong khoảng 

thời gian 6 giờ. Các khuyến nghị được thuật toán 

AI trình bày theo cách có thứ bậc, dễ hiểu. Trước 

tiên, hệ thống sẽ xem liệu có cần thay thế chất 

điện giải hay không và lộ trình tốt nhất để bù 

điện giải, sau đó đề nghị liều lượng thích hợp 

nhất để bác sĩ lâm sàng lựa chọn [33].  

3.2. Dự đoán tiến triển bệnh  

Dự đoán sự tiến triển của bệnh rất quan trọng 

đối với bệnh nhân nguy kịch, vì sự chậm trễ 

trong việc phát hiện tình trạng bất ổn lâm sàng 

khiến can thiệp chậm trễ có thể dẫn đến tiến triển 

bệnh nặng hơn hoặc tử vong [34].  

Mô hình rừng ngẫu nhiên động là một loại 

thuật toán học máy có thể được sử dụng để dự 

đoán kết quả trong đơn vị chăm sóc đặc biệt. Nó 

hoạt động bằng cách sử dụng một tập hợp các 

cây quyết định có thể điều chỉnh và cập nhật theo 

thời gian thực khi có dữ liệu mới. 

Mô hình động này có thể dự đoán tình trạng 

mất ổn định về tim mạch, tức là sự kết hợp của 

hạ huyết áp, nhịp tim nhanh, suy hô hấp hoặc 

giảm độ bão hòa oxy sớm đến 90 phút trước khi 

nó xảy ra trên thực tế [34], [35]. Trong hồi sức 

tích cực, dự đoán các sự kiện hạ huyết áp đạt 

được bằng cách sử dụng mô hình rừng ngẫu 

nhiên từ phân tích hồ sơ sức khỏe điện tử và dấu 

hiệu sinh tồn có độ nhạy đến 92,7%, thậm chí 15 

phút trước khi bị hạ huyết áp [36]. 

Học máy cũng được sử dụng để đánh giá cơn 

đau của bệnh nhân ICU. Thông qua việc theo dõi 

liên tục các dấu hiệu sinh tồn, có thể dự đoán cơn 

đau với độ chính xác lên tới 85% bằng cách sử 

dụng thuật toán rừng ngẫu nhiên (RF) [37]. Điều 

này rất quan trọng trong việc kiểm soát cơn đau 

và sử dụng thuốc giảm đau trong ICU. Nghiên 

cứu này cũng gợi ý rằng việc sử dụng thuật toán 

đánh giá cơn đau tự động và liên tục có thể giúp 

giảm đau ở những bệnh nhân không thể giao tiếp 

được trong ICU nên có thể cải thiện tuổi thọ của 

họ [15].  

Ngừng tim cũng đã được dự đoán bằng cách 

sử dụng điểm “Phân loại rủi ro ngừng tim điện 

tử” (eCART) từ hồ sơ sức khỏe điện tử, cho thấy 

AI không thua kém so với các hệ thống tính điểm 

cảnh báo sớm thông thường [15], [38]. Tất cả 

những ví dụ này cho thấy việc sử dụng các mô 

hình như vậy có thể hữu ích đáng kể như thế nào 

trong việc quản lý bệnh nhân nguy kịch. 
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3.3. Nhận dạng các mẫu duy nhất trong dữ liệu 

phức tạp 

Trạng thái nguy kịch là một tình trạng bệnh 

lý phức tạp biểu hiện theo nhiều cách khác nhau 

và không thể đoán trước, dẫn đến rối loạn chức 

năng của các cơ quan và làm phức tạp bệnh cảnh 

ban đầu cũng như quá trình hồi phục bệnh. Để 

quản lý hiệu quả các trạng thái quan trọng này, 

cần thiết phải xem xét cẩn thận các nguyên nhân 

cơ bản và tình trạng lâm sàng. AI có thể trợ giúp 

bằng cách nhận dạng các mẫu duy nhất trong dữ 

liệu phức tạp và xác định các kiểu hình hoặc kiểu 

mẫu cụ thể phản ánh trạng thái nguy kịch của 

từng cá nhân, kết hợp kinh nghiệm thực tế và 

kiến thức khoa học làm cho các kế hoạch điều trị 

được cá nhân hóa hơn [34]. Sau đây là những 

minh họa cách AI có thể đóng vai trò hỗ trợ cá 

nhân hóa việc chăm sóc bệnh nhân cho những 

bệnh nhân nguy kịch. 

Nhiễm trùng huyết là một trong những bệnh 

lý phổ biến nhất ở đơn vị hồi sức tích cực. Đây 

là hội chứng không đồng nhất và cho đến nay, có 

rất ít đột phá y tế trong bệnh lý này, điều này 

khiến việc tìm kiếm các phương pháp điều trị và 

phương pháp tiếp cận mới trở nên cấp bách hơn. 

Gần đây, bằng cách ghi nhận các biểu hiện lâm 

sàng khác nhau, nhiễm trùng huyết được phân 

thành bốn nhóm kiểu hình (α, β, γ và δ) theo sự 

đồng thuận K-means clustering, - một loại mô 

hình học máy không giám sát. Các kiểu hình này 

có những đặc điểm nhân khẩu học đặc biệt, biểu 

hiện sinh hóa, tương quan với phản ứng của các 

mẫu vật chủ khác nhau và cuối cùng được liên 

kết với các mẫu kết quả lâm sàng khác nhau [34], 

[39]. Trong một nghiên cứu thuần tập trên 

20.189 bệnh nhân bị nhiễm khuẩn huyết, người 

ta ghi nhận kiểu hình α là phổ biến nhất (n = 

6625; 33%) và bao gồm những bệnh nhân sử 

dụng thuốc vận mạch ở liều thấp nhất; kiểu hình 

β (n = 5512; 27%) bao gồm các bệnh nhân lớn 

tuổi hơn, mắc bệnh mãn tính và rối loạn chức 

năng thận nhiều hơn; kiểu hình γ (n = 5385; 

27%) ghi nhận bệnh nhân bị viêm và rối loạn 

chức năng phổi nhiều hơn; bệnh nhân thuộc kiểu 

hình δ (n = 2667; 13%) bị rối loạn chức năng gan 

và sốc nhiễm trùng nhiều hơn. Sự phân biệt các 

kiểu hình như vậy rất hữu ích trong việc mô tả 

các ca bệnh hỗn hợp và có thể đại diện cho các 

mục tiêu để làm phong phú thêm tính dự đoán 

của các thử nghiệm lâm sàng. Tuy nhiên, tại thời 

điểm này chúng không dựa trên cơ chế và do đó 

chưa thể áp dụng được trong điều trị. Sử dụng 

mô hình học máy và các công nghệ AI khác là 

cơ hội để cải thiện chẩn đoán và điều trị nhiễm 

trùng huyết, cuối cùng là tăng cơ hội sống sót 

cho bệnh nhân. Vì thế, chúng đang là mục tiêu 

để phát triển thuật toán AI trong lĩnh vực hồi sức 

[34], [39]. 

Trong hội chứng suy hô hấp cấp tính (ARDS), 

thuật toán phân tích lớp tiềm ẩn (LCA) cho thấy 

có hai phân nhóm về ARDS (phân nhóm giảm 

viêm và phân nhóm siêu viêm) với biểu hiện 

khác nhau về đặc điểm lâm sàng, đáp ứng điều 

trị và kết quả lâm sàng [20]. Một mô hình nhỏ đã 

được phát triển và đạt được kết quả tương tự như 

LCA ban đầu bằng cách sử dụng một tập hợp các 

biến phân loại nhỏ hơn (interleukin IL-6, IL-8, 

protein C, yếu tố hoại tử khối u (TNF), thụ thể 1, 

bicarbonate và thuốc vận mạch). Kết quả này đã 

được xác nhận trong một phân tích thứ cấp của 

ba thử nghiệm lâm sàng ngẫu nhiên khác nhau 

[25], [34], [40]. Kiểu hình ARDS dựa trên học 

máy này đã mở rộng kiến thức của chúng ta 

trong việc đánh giá và điều trị các bệnh phức tạp, 

và trở thành một trong những tiêu chí để làm 

phong phú thêm dự đoán về các thử nghiệm lâm 

sàng tương lai [25]. 

3.4. Hỗ trợ đưa ra quyết định ở những bệnh lý 

nặng phức tạp 

Nền tảng AI có tiềm năng hoạt động hiệu quả 

hơn ở một số khía cạnh so với người chăm 

sóc. Chúng ta đã đưa ra một giải pháp điều trị 

chung cho tất cả các dạng sốc nhiễm trùng. Thực 

tế cho thấy giải pháp đó đã không hiệu quả trong 
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việc giải quyết các vấn đề phức tạp của bệnh lý 

này, bằng chứng là kết quả sốc nhiễm trùng 

không được cải thiện trong những năm gần đây 

[5], [34], [41]. Việc sử dụng khái niệm học tăng 

cường có khả năng đưa ra các giải pháp cá nhân 

hóa cho tính chất đa dạng của sốc nhiễm trùng 

và các phản ứng khác nhau của vật chủ.  

AI cũng có thể thực hiện phân tích điện tâm 

đồ theo thời gian thực để phát hiện nhồi máu cơ 

tim. Việc sử dụng phân tích điện tâm đồ theo thời 

gian thực được hỗ trợ bởi AI trong bối cảnh 

trước khi nhập viện có khả năng giảm sự chậm 

trễ trong thời gian điều trị cho những bệnh nhân 

cần can thiệp mạch vành qua da [4], [42]. Những 

ví dụ này chứng minh hiệu quả tốt khi sử dụng 

AI để hướng dẫn điều trị trong việc ra quyết định 

y tế cho những bệnh nhân bị bệnh nặng. 

4. Những thách thức và trở ngại đối với AI 

trong quản lý bệnh nhân 

Mặc dù AI có nhiều lợi ích tiềm năng trong 

chăm sóc sức khỏe, đặc biệt là trong môi trường 

chăm sóc tích cực, điều quan trọng là chúng ta 

phải nhận thức được những thách thức và trở 

ngại tiềm ẩn có thể nảy sinh khi triển khai các 

mô hình AI cho bệnh nhân nguy kịch [4]. 

4.1. Khả năng giải thích và khả năng diễn giải 

của AI 

Trước hết, sự phức tạp của kỹ thuật AI có thể 

ảnh hưởng đến khả năng hiểu và giải thích kết 

quả của bác sĩ [4], [43]. Nhiều nhân viên y tế đã 

phản đối áp dụng các mô hình này trong thực 

hành hàng ngày. Họ lo ngại khi theo hướng dẫn 

của AI có thể gây ra hậu quả nghiêm trọng, đặc 

biệt là trong khoa chăm sóc tích cực khi AI dẫn 

dắt thực hiện những can thiệp không cần thiết 

hoặc đề nghị thay đổi chiến lược điều trị truyền 

thống mà không có bằng chứng khoa học có thể 

dẫn đến tử vong. Mặt khác, có nhiều phương 

pháp điều trị mới lại không có đủ bằng chứng khi 

lần đầu tiên chúng được giới thiệu trong lịch sử 

y học [34]. Việc triển khai AI trong môi trường 

chăm sóc sức khỏe, đặc biệt là tại giường bệnh, 

đòi hỏi phải lập kế hoạch cẩn thận và xem xét 

các yếu tố chính như khả năng sử dụng và độ tin 

cậy. Để vượt qua thách thức này, điều quan trọng 

là giáo dục y tế phải thu hút các bác sĩ tham gia 

vào việc tạo ra mô hình và đào tạo họ trong lĩnh 

vực này. Sự tham gia của tất cả các bên liên 

quan, bao gồm bệnh nhân, bác sĩ lâm sàng, nhà 

nghiên cứu và nhà quản lý bệnh viện rất quan 

trọng cho sự thành công của việc triển khai 

AI. Để đảm bảo hệ thống này được đón nhận và 

hoạt động hiệu quả, chiến lược triển khai AI nên 

tập trung vào nỗ lực nâng cao khả năng diễn giải 

của chúng và việc tạo ra các mô hình có lượng 

thông tin có thể quản lý được, được trình bày 

theo cách dễ hiểu và trực quan hấp dẫn. Điều này 

có thể đạt được thông qua việc sử dụng lý giải 

logic có thể hiểu được và giao diện đồ họa thân 

thiện với người dùng. Việc tạo ra giao diện đồ 

họa là điều cần thiết để triển khai hiệu quả hệ 

thống AI tại giường bệnh, vì nó giúp cải thiện 

quy trình làm việc của bệnh viện và giảm gánh 

nặng cho nhân viên y tế [4]. Ngoài ra, việc sử 

dụng học sâu trong phân tích hành vi của bệnh 

nhân và các kích thích từ môi trường có thể cung 

cấp thông tin hữu ích để phát hiện tình trạng mê 

sảng ở bệnh nhân ICU [44]. Hiện nay, đang có 

những nỗ lực nhằm giải quyết vấn đề phức tạp 

của các mô hình AI. Việc cung cấp các phương 

pháp chi tiết để xác thực mô hình, độ tin cậy của 

phân tích và kiến thức chuyên môn có thể giúp 

giảm bớt lo ngại, đồng thời tăng độ tin cậy vào 

các mô hình AI [34]. 

4.2. Thiếu chứng cứ mạnh mẽ 

Việc ứng dụng AI trong môi trường lâm sàng 

bị cản trở do thiếu các thử nghiệm và thí nghiệm 

lâm sàng tin cậy. Các mô hình AI hiện tại trong 

y học chăm sóc tích cực phần lớn được tạo ra 

bằng cách sử dụng dữ liệu hồi cứu mà không có 

sự đánh giá từ bên ngoài hoặc đánh giá tương lai. 

Việc xem xét 172 giải pháp AI được tạo từ dữ 

liệu biểu đồ cho thấy mức độ sẵn sàng lâm sàng 
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của AI thấp, với 93% giải pháp được phân tích 

nằm dưới giai đoạn 4 để ứng dụng trong thế giới 

thực và chỉ 2% được xác nhận trong tương lai 

[4], [45].  

4.3. Mối quan tâm về đạo đức 

AI là một lĩnh vực mới đối với hầu hết các 

nhà nghiên cứu, các bác sĩ lâm sàng khi ứng 

dụng nó vào trong lĩnh vực y học nói chung và 

hồi sức nói riêng vẫn còn một số lo ngại về khía 

cạnh đạo đức. Vấn đề đầu tiên là về quyền riêng 

tư và chia sẻ dữ liệu. Sự đổi mới trong khoa học 

dữ liệu cho phép chúng ta thu thập và thao tác 

dữ liệu để tìm ra các mẫu ẩn, sự rò rỉ dữ liệu 

trong quá trình đó có thể gây ra các mối đe dọa 

cho quyền riêng tư của bệnh nhân, đặc biệt là 

trong quá trình tiền xử lý. Rất khó để loại bỏ các 

điểm dữ liệu riêng lẻ từ tập dữ liệu khi chúng đã 

được sử dụng bởi mô hình AI. Khử nhận dạng 

và song song với phân phối điện toán có thể cung 

cấp một số giải pháp để quản lý dữ liệu và nhờ 

các mô hình mới, bao gồm học tập liên kết, có 

thể giảm thiểu rò rỉ dữ liệu và có khả năng tăng 

tốc quá trình xác nhận đa trung tâm [34].  

4.4. Sự an toàn của mô hình AI tại giường 

bệnh 

Chỉ số trưởng thành được sử dụng cho đánh 

giá ô tô tự lái đã được sử dụng để mô tả mức độ 

an toàn của các mô hình AI, với 6 cấp độ từ 

không tự động hóa đến tự động hóa hoàn toàn 

[34], [46]. Dựa trên mô hình này, hầu hết các 

giải pháp dựa trên AI hiện tại trong lâm sàng sẽ 

thuộc loại tự động hóa một phần hoặc không tự 

động hóa, nghĩa là vẫn cần có sự giám sát và ra 

quyết định của con người.  

4.5. Quyền tự chủ của từng bệnh nhân 

Câu hỏi về quyền tự chủ của bệnh nhân cần 

phải đặt ra và có sự đồng ý của họ, vì các khuyến 

nghị của AI có thể không phải lúc nào cũng phù 

hợp với sở thích của bệnh nhân. Để giải quyết 

những vấn đề đạo đức này và khắc phục những 

hạn chế của AI, các nhà nghiên cứu và bác sĩ lâm 

sàng cần nhận thức được các vấn đề tồn tại tiềm 

ẩn và phát triển các giải pháp để giảm thiểu 

chúng. Điều này cũng bao gồm việc hiểu quan 

điểm của bệnh nhân và kết hợp chúng vào việc 

phát triển các giải pháp AI thực tế và có đạo đức 

[4], [34]. 

5. Kết luận 

Trí tuệ nhân tạo hứa hẹn rất lớn trong việc 

cách mạng hóa lĩnh vực chăm sóc sức khỏe, đặc 

biệt là trong ICU. Mặc dù AI không bao giờ có 

thể thay thế vai trò quan trọng của con người 

trong chăm sóc và điều trị bệnh nhân, nhưng nó 

có thể hoạt động như một công cụ mạnh mẽ để 

nâng cao chất lượng chăm sóc bệnh nhân. Bằng 

cách tận dụng khả năng của AI trong phân tích 

dữ liệu, phát hiện sớm và thông tin chi tiết dự 

đoán, các chuyên gia chăm sóc sức khỏe có thể 

tối ưu hóa quy trình ra quyết định của họ và cải 

thiện kết quả cho bệnh nhân. Tuy nhiên, điều cần 

thiết là phải giải quyết các thách thức và cân 

nhắc về mặt đạo đức xung quanh việc triển khai 

AI, đảm bảo rằng sự an toàn, quyền riêng tư của 

bệnh nhân và sự tiếp xúc của con người trong 

chăm sóc và điều trị luôn được đặt lên hàng đầu 

tại ICU. 
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