
www.onkologiecs.cz   /  Onkologie. 2024;18(2):137-141  /  ONKOLOGIE 141

PŘEHLEDOVÉ ČLÁNKY
Nežádoucí účinky radioterapie a radiobiologické modelování

zahrnuty i biologické ukazatele, je možné 

dosahovat lepší predikční schopnosti NTCP 

modelování (12, 13). 

Umělá inteligence (AI) zejména v  po-

době algoritmů strojového učení (Machine 

Learning – ML) je v radiační onkologii využí-

vána v mnoha oblastech – pro konturaci cílo-

vých objemů, při plánování léčby, v metodách 

fyzikálního zajištění kvality i v modelování 

odpovědi nádoru na léčbu a modelování ne-

žádoucích účinků léčby (13). Strojové učení, 

které je považováno v jistém smyslu za po-

dmnožinu metod umělé inteligence (i když se 

tyto pojmy často zaměňují), přestavuje jednu 

z nejprogresivnějších a nejpoužívanějších me-

tod pro zpracování a analýzu velkých objemů 

dat. Výpočetní systém se naučí zpracovávat 

určitý typ dat a poté, co je potvrzena správ-

nost využívaných algoritmů, může počítač 

zpracovávat data samostatně vysokou rych-

lostí (14, 15). Moderní radiobiologické nástroje 

s využitím strojového učení umožňují využití 

heterogenních dat k  predikci individuální 

pravděpodobnosti toxicity po záření – klinic-

ké údaje, kvalitativní parametry z 3D dávkové 

distribuce (dosiomické znaky), biologické zna-

ky, konturace a anatomické 3D charakteristiky 

struktur na snímcích zobrazovacích metod 

(radiomické znaky) (16, 17, 18). 

Jako příklad je možné uvést analýzy zátěže 

slinných žláz při radioterapii hlavy a krku. Po 

ozáření dochází ve slinných žlázách ke ztrátě 

buněk i sekrečních granul a k atrofii žlázy, což 

vede k redukci tvorby slin. Akutní a chronická 

xerostomie významně ovlivňují kvalitu života 

pacienta po léčbě, a proto je šetření slinných 

žláz jedním ze základních pravidel správného 

plánování radioterapie v oblasti hlavy a krku. 

Smrštění příušních a submandibulárních žláz 

během radioterapie a v následujícím období 

bylo potvrzena výzkumy, přičemž míra zmen-

šení žláz byla spojena se střední dávkou na 

tyto žlázy (19). Byla však publikována řada 

radiobiologických modelů, které ukázaly sil-

nější prediktivní význam dávky na konkrét-

ní část příušní žlázy, kde je vyšší zastoupení 

kmenových buněk (20), nebo význam strmosti 

spádu dávky v oblasti parotidy (21) pro rozvoj 

xerostomie po ozáření. I výsledky dalších radio-

biologických výzkumů s využitím radiomiky 

a strojového učení podporují prostorový vztah 

dávky a účinku v oblasti příušních žláz (12, 13, 

16), ale pro ověření těchto skutečností a vývoj 

spolehlivého radiobiologického modelu by 

bylo třeba provést rozsáhlejší studii (22, 23).

Prediktivní modely založené na principech 

ML mohou prohloubit pochopení poradiační 

toxicity a do budoucna mohou přispět k in-

dividualizaci léčebného přístupu specificky 

pro konkrétního pacienta k dosažení maxi-

málního léčebného přínosu a minimalizace 

toxicity (13). 

Závěr
Radioterapie patří k nejúčinnějším mo-

dalitám onkologické léčby, ale její využití je 

zatíženo rizikem rozvoje nežádoucích účin-

ků. Závažnost akutních a pozdních projevů 

je variabilní a závisí na biologických a klinic-

kých charakteristikách, dávkovém zatížení 

rizikových struktur a radiomických fakto-

rech. Pravděpodobnost toxicity zdravých 

tkání je popisována radiobiologickými ná-

stroji a modely – v praxi je rozšířený projekt 

QUANTEC a radiobiologické modelování na 

podkladě EUD a NTCP. Dosud publikované 

radiometrické studie s nástroji umělé inteli-

gence zpracovávajícími pestrou škálu hete-

rogenních znaků poskytují slibné výsledky, 

jež by mohly vést do budoucna k  indivi-

dualizaci léčebných postupů na podkladě 

podrobné analýzy rizik. Dostupné údaje 

jsou však zatím limitované a před klinickou 

implementací radiobiologických modelů 

pro predikci toxicity radioterapie by bylo 

třeba ověření na rozsáhlejších datasetech 

a v kontextu klinických studií. 
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