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Umeld inteligencia (AI) p6sobi ako vyznamny faktor transformacie sicasnej onkoldgie. Algoritmy hlbokého ucenia v ra-
dioldgii, digitalnej patoldgii a endoskopii umoznuju véasnu detekciu a presnu identifikaciu prediktivnych biomarkerov.
V klinickej onkolégii systémy na podporu rozhodovania (CDSS) a modely predikcie toxicity systémovej liecby prispievaju
k individualizacii lie¢ebnych protokolov. V radiac¢nej onkoldgii technoldgie online adaptivnej radioterapie a automatizo-
vaného planovania liecby zlepsuju workflow a vysledky liecby. Koncepty digitalnych dvojéiat a virtualneho skriningu mo-
lekul predstavuju nové nastroje vyskumu v oblasti personalizovanej terapie. Implementacia Al nardza na etické a pravne
vyzvy spojené s problémom ,ciernej skrinky“, pravnou zodpovednostou lekdra a otdzkou dehumanizacie mediciny.
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Artificial intelligence in oncology: current status, clinical applications, and ethical challenges

Artificial intelligence (AI) is a significant driver of transformation in modern oncology. Deep learning algorithms in ra-
diology, digital pathology, and endoscopy enable early detection and precise identification of predictive biomarkers.
In clinical oncology, clinical decision support systems (CDSS) and systemic therapy toxicity prediction models contribute
to the individualization of treatment protocols. In radiation oncology, online adaptive radiotherapy and automated treat-
ment planning technologies improve workflow and clinical outcomes. The concepts of digital twins and virtual molecular
screening represent new research tools in personalized therapy. AI implementation faces ethical and legal challenges re-
lated to the “black box” problem, medical legal liability, and the issue of dehumanization of medicine.
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ROKOCH

Umeld inteligencia (Artificial Intelligence, Al) je definova-
na ako schopnost digitalneho vypoctového systému realizo-
vat tikony a ulohy, ktoré boli tradi¢ne povazované za doménu
ludskej inteligencie (1). V poslednych rokoch sa ¢oraz viac
spomina pojem generativna umeld inteligencia (generative
artificial intelligence, GenAl). Generativna umela inteligen-
cia je systém algoritmov alebo vypoctovych procesov, ktoré
umoznuju nielen Kklasifikovat a analyzovat data, ale aj vytva-
rat novy textovy, datovy alebo obrazovy obsah, a to na zékla-
de vstupu od pouzivatela (oznaceny ako prompt) (2).

Vyvoj generativnej umelej inteligencie by nebol mozny bez
dlhodobého vyskumu na poli hlbokého ucenia a neurondl-
nych sieti, ale az velky rozmach internetu a spristupnenie
obrovského mnozstva ddt umoznil trénovanie modelov Al

V novembri 2022 spolo¢nost OpenAl spristupnila konver-
zacny systém ChatGPT zaloZeny na modeli GPT-3.5 (genera-
tive pre-trained transformer), ktory zaznamenal vyrazny za-
ujem odbornej aj laickej verejnosti (3). Islo o jednu z prvych
siroko dostupnych implementdcii tzv. velkého jazykového
modelu, trénovaného na rozsiahlych textovych datovych sa-
dédch (datasetoch). ChatGPT zaloZeny na modeli GPT-3.5 do-
kazal produkovat na zaklade uzivatelom zadaného promptu
textové vystupy, ktoré simulovali realisticki konverzacnu
interakciu (4). Velky potencial generativnej umelej inteligen-
cie vyvolal prilev investicii do tohto nového technologické-

I DEFINICIA AVYVOJ UMELEJ INTELIGENCIE V POSLEDNYCH

Onkolégia_2026_ro¢nik_21_¢._1

ho odvetvia, ¢o dalej urychlilo jeho vyvoj. Umeld inteligencia
nachddza svoje uplatnenie v Sirokom spektre odvetvi hospo-
dérstva a sluzieb a zdravotnictvo nie je vynimkou (5).

B VYCHODISKA NA POUZITIE Al V ONKOLOGII

Diagnostika nadorovych ochoreni presla v poslednych
dvoch dekadach dramatickymi zmenami. V diagnostickom
procese sa v oraz vyznamnejSej miere uplatiiuje pristrojova
technika s vystupom v podobe komplexnych digitalnych
dat. Tento trend sa netyka len diagnostickych zobrazovacich
met6d, ale pokryva aj analyzy biochemickych a hematolo-
gickych markerov, digitalnu endoskopiu, az po histologické
a molekularno-biologické vysetrenia (6, 7).

Klinicka onkolédgia predstavuje medicinsky odbor, v kto-
rom za posledné roky doslo k vyznamnému pokroku v zmys-
le pochopenia molekularno-biologickych mechanizmov
podmienujtcich rozvoj maligneho ochorenia, po ktorom na-
sledoval vyvoj inovativnej liecby doplnujicej alebo nahradzu-
jucej doterajsie lieCebné postupy. Tento vyvoj je nevyhnutne
spojeny s narastom objemu informacii a dat spracovavanych,
analyzovanych a interpretovanych nielen v procese vysku-
mu, ale aj v kazdodennej klinickej praxi (8).

Radiacnd onkoldgia je klinicky odbor vyuzivajuci energiu
ionizujuceho ziarenia na liecbu malignych ochoreni (s vy-
nimkou nenddorovej radioterapie). Zakladny ciel radiotera-
pie je dorudit ¢o mozno najvyssiu a biologicky najefektivne;j-
$iu davku ziarenia na cielovy objem a sicasne maximalne
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Setrit okolité organy (9). Sucasna radia¢na onkolégia je me-
dicinsky odbor, ktory je prakticky uplne zavisly od pouzitia
poditacom riadenej pristrojovej techniky. Cely proces simu-
lacie, konturovania, vypoctu a optimalizacie oZarovacieho
planu, jeho verifikdcie a aplikacie radioterapie prebieha v di-
gitdlnom prostredi Specializovaného softvéru. Technologic-
ky pokrok v oblasti radiaénej onkolégie a posun od 2D radio-
terapie ku 3D konformnej radioterapii a jej vy$Sim formam
v podobe intenzitou-modulovanej radioterapie (IMRT) a ob-
jemovo modulovanej radioterapie (VMAT) vsak zvysil ¢asové,
persondlne a materidlne naroky na pracoviskd poskytujuce
radioterapiu (10).

Vzhladom na uvedené skuto¢nosti je zrejmé, Ze diagnostika aj
oba piliere onkologickej liecby predstavujil idedlnu zakladriu na
Sirsiu implementaciu umelej inteligencie. AI ma potencial nie-
len zvysit produktivitu prace a znizit pracovnd a administrativ-
nu zataz zdravotnickych pracovnikov, ale z dlhodobého hladiska
moze prispiet k skvalitneniu onkologickej starostlivosti a zlepse-
niu jej vystupov v podobe ukazovatelov prezivania.

I UPLATNENIE UMELEJ INTELIGENCIE V DIAGNOSTIKE
NADOROVYCH OCHORENI

Vyuzitie Al v diagnostickych zobrazovacich metédach

Diagnostické zobrazovacie metddy hraju v detekcii a dia-
gnostike nadorovych ochoreni zasadnd ulohu. V sucasnos-
ti tiez dochadza k presunu velkej Casti diagnostickych inva-
zivnych zakrokov do kompetencie intervencného radioldga.
Za analyzu obrazovej dokumentacie plne zodpoveda radio-
16g, pricom vysledok vySetrenia ma vyznamnu subjektivnu
zlozku. To predstavuje potencidlny zdroj chyb. Ultrasonogra-
fia je navyse vyhodnocovana v redlnom case, co kladie zvyse-
né naroky na odbornost a pozornost radioldga.

Retrospektivna stadia Farmer a Trzyna (11) kombinova-
na s anonymnym prieskumom u radiolégov preukdzala,
Ze pouzitie Al v radiolégii zlepsuje diagnostickd presnost
a bezpecnost (pokles miery falo$nej negativity pri diagnos-
tike karcinému plic z 13,6 % na 2,8 %, zlepSenie schopnosti
identifikovat subtilne mikrokalcifikaty az u 75 % radiolégov).
Al zlepsila aj efektivitu a koordindciu vySetreni (nasadenie Al
v automatickej tridzi snimok z CT vySetreni vyznamne skra-
tilo ¢as detekcie plicnej embdlie z radovo hodin na priemer-
ne 87 minut). Prieskum vs$ak odhalil, Ze technické zvladnutie
integracie AI do pracovného procesu vyznamne ovplyviiuje
kvalitu vystupu Al v radiolégii. Autori konstatovali, Ze zld in-
tegracia Al a konflikty zaverov Al so zaverom experta zhor-
Sovali zataz radiol6ga. Radiologické oddelenie Fakultnej ne-
mocnice Trenéin v sicasnosti vyuziva asistencny Al systém
Carebot AI CRX (Carebot) zamerany na detekciu patologic-
kych zmien na rontgenovych snimkach (obrazok 1).

Skriningové programy predstavuju v ramci diagnostic-
kych zobrazovacich met6d oblast s najvyssim potencialom
na efektivne vyuzitie Al. Prikladom je mamograficky skri-
ning, pri ktorom vysokd periodicita vysetreni a velké skupiny
pacientok generuju masivne objemy Strukturovanych obra-
zovych dat. Ak su tieto modely hlbokého ucenia trénované
na rozsiahlych narodnych alebo medzinarodnych datase-
toch, ich diagnosticka presnost dosahuje urovei porovnatel-

Obrazok 1. Carebot Al CRX (Carebot) - asistenény systém vyuZzivany pri
lekarskom opise rontgenovych snimok (Radiologické oddelenie Fakultnej
nemocnice Trencin). Na obrézku je snimka hrudnika pacienta hospitali-
zovaného na Onkologickej klinike FN Trencin s vysokou zépalovou aktivi-
tou a auskultacnym nélezom mierneho oslabenia dychania v kaudalnych
pldcnych poliach bilaterdlne

carebot

rha Dhemwbra s

nu s elitnymi radiolégmi, ¢o minimalizuje interpersonalnu
variabilitu pri hodnoteni (12).

V randomizovanej kontrolovanej $tudii MASAI publikova-
nej Hernstrom et al. (13) bol konfrontovany Al asistovany
mamograficky skrining so Standardnym dvojitym ¢itanim.
V studii bolo zaradenych az 105 934 pacientok. V kontrolnom
ramene (n = 52 872) viedol Standardny skrining k detekcii 262
pripadov karcinému prsnika a v 1 027 pripadoch k ,,recall“ do-
datoénému vySetreniu (opédtovné pozvanie pacientky na do-
pliiujice vySetrenia). V experimentalnom ramene (n =53 043)
viedlo pouzitie Al k detekcii 338 novych pripadov maligni-
ty a k 1 110 dodatoénym vysetreniam. Implementdcia ume-
lej inteligencie teda viedla k vyssiemu zdchytu invazivneho
ochorenia (pomer detekcie na 1 000 ucastnikov v oboch ra-
menach 1,29, p = 0,0021). ZlepSenie detekcie bolo dokumen-
tované hlavne pri malych nalezoch (T1), bez postihnutia
lymfatickych uzlin a pri non-luminal A ochoreniach. Miera
dodatocnych vySetreni a falosne negativnych vysledkov ne-
bola signifikantne rozdielna medzi oboma ramenami. Sta-
dia jasne demonstruje prinos umelej inteligencie vo vCasnej
diagnostike a detekcii karcinému prsnika.

Vyuzitie umelej inteligencie v onkologickej radiodiagnosti-
ke sa vSak neobmedzuje iba na asistenciu pri detekcii alebo



skriningu malignych ochoreni. Integracia diagnostickych zo-
brazovacich metdd, bioinformatiky a onkolégie dala predpo-
klad vzniku radiomiky. Radiomika je interdisciplindrny vedny
odbor, ktory na zdklade kvantitativneho vyhodnotenia dat zo
zobrazovacich vySetreni umoziuje neinvazivnu charakteri-
zaciu biologického fenotypu nadorov a predikciu klinickych
vysledkov liecby. Histéria radiomiky siaha az do 70. rokov
20. storodia, pricom v roku 2012 prvykrat pouzil vyraz radio-
mika Philippe Lambin (14). Konvencnd radiomika sa opiera-
la o pracu radioléga-experta, ktory v obrazovej dokumentdcii
definoval nador (segmentdcia), pricom radiomicky softvér na
zaklade vopred stanovenych matematickych vzorcov urcoval
vlastnosti nadoru charakterizujice jeho fenotyp. Prichod ume-
lej inteligencie urychlil vyvoj v oblasti rddiomiky, ktora sa po
integracii Al oznacuje ako ,,Deep Radiomics” (hlbokd radiomi-
ka). Hlboka radiomika vyuziva Al na analyzu surovych dét, pri-
¢om algoritmus dokdze automatizovat identifikdciu (segmen-
taciu) cielovej 1ézie alebo analyzovat celd snimku komplexne
(end-to-end). Pritom extrahuje tzv. deep features (DF), ktoré
nie su interpretovatelné ¢lovekom. Model umelej inteligencie
identifikuje DF sam na zdklade predtrénovanych dat z velkého
poctu snimok (tisice az desattisice snimok) a nie na zaklade
preddefinovanych matematickych vzorcov (15).

Retrospektivna Stadia Hosny et al. (16) sledovala prinos ra-
diomiky v identifikacii prognostickych faktorov u pacientov
s nemalobunkovym karcinémom plic (non-small cell lung
cancer NSCLC). V studii bolo sledovanych 1 194 pacientov
s vcasnym NSCLC (I- IIIB stadium) liecenych radioterapiou
alebo chemoradioterapiou (1. skupina) alebo chirurgickym
zakrokom (2. skupina). Vystupy Al modelu v podobe prognos-
tickych ukazovatelov signifikantne korelovali s dvojro¢nym
celkovym prezivanim (merané metodikou Area Under Curve-
AUC 0,70 - 0,71) a uspesne stratifikovali pacientov do nizkorizi-
kovych a vysokorizikovych skupin z hladiska mortality. Al mo-
del navyse Statisticky prekonal prediktivnu silu konvenénych
Kklinickych parametrov vratane veku, pohlavia a TNM stddia.

V eurdpskej stadii Trebeschi et al. (17) sa autori zamerali na
prediktivnu hodnotu radiomickych ukazovatelov ziskanych
metédami hlbokej radiomiky u pacientov s NSCLC a malig-
nym melanémom lie¢enych imunoterapiou. Autori na pro-
spektivne sledovanych skupindch dokazali, ze radiomické
ukazovatele extrahované z CT snimok realizovanych pred za-
¢atim lie¢by dokazu s vysokou presnostou (AUC 0,76) identifi-
kovat buducich respondentov na liecbu.

Uvedené studie demonstruju velky potencial hlbokej ra-
diomiky ako prognostického, ale aj prediktivneho nastroja,
ktory umozni neinvazivne definovat skupinu pacientov, ktori
budu najviac benefitovat z onkologickej liecby.

Uplatnenie Al v endoskopickej a patologickej diagnostike

Podobne, ako pri niektorych diagnostickych zobrazovacich
metddach, aj pri endoskopickych a patologickych vySetre-
niach je vysledok a kvalita vySetrenia zavisla od skusenosti,
zruénosti a aktudlnej situdcie vySetrujuceho lekara.

Umeld inteligencia je v sucasnosti najviac etablovana v gastro-
enteroldgii v ramci detekcie kolorektalneho karcinému. Prinos
umelej inteligencie v diagnostickej endoskopii spociva v auto-
matizovanej detekcii podozrivych 1ézii (Computer- Aided Detec-
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tion- CADe) (18) a automatizovanej charakterizacii 1ézii (napr.
odliSenie hyperplastickych od neoplastickych zmien, Computer
Aided Diagnosis - CADx) (19). V prospektivnej randomizova-
nej kontrolovanej studii Repici et al. (18) dosiahol systém CADe
signifikantné zlepsenie miery detekcie adenémov o 14,4 %.
Autori konstatovali, Ze CADe tym prispel k znizeniu frekvencie
rozvoja intervalového karcinému. V studii Mori et al. (19) bol
sledovany prinos CADx systému v klasifikacii drobnych polypov
kolorekta (< 5 mm) v redlnom c¢ase pocas kolonoskopie. Cielom
studie bolo validovat CADx ako spolahlivy nastroj v diskrimi-
nacii neoplastickych a non-neoplastickych polypov. Umelou
inteligenciou riadeny systém CADx dokazal spravne urcit non-
-neoplasticky charakter polypu az v 96,4 % pripadov (hodnote-
né ako negativna prediktivna hodnota, NPV). Autori v zavere
konstatovali, Ze automatizovand obrazovd analyza CADx moZe
byt v ramci diagnostiky a diferencialnej diagnostiky polypov
kolorekta pouzitd aj v ramci stratégie ,Resect and Discard“
zameranej na minimalizaciu zbyto¢nych histologickych vyset-
reni nemalignych 1ézii kolorekta.

V suvislosti s implementaciou digitalnych technoldgii do
patoldgie sa pouziva termin digitdlna patoldgia. Jednou z vy-
znamnych prac v digitdlnej patoldgii v kontexte umelej inte-
ligencie je studia Coudray et al. Autori v studii sledovali pri-
nos predtrénovanej neurdnovej siete Inception-v3 v urcovani
podtypu NSCLC. Model Inception-v3 dokazal s vysokou pres-
nostou (AUC 0,97) rozlisit medzi adenokarcinémom a skva-
moceluldrnym karcinémom. Autori navyse zistili, Ze vyskyt
niektorych mutdcii génov ako napr. STK11, EGFR, FATI,
KRAS a TP53 moze byt predikovany zo skenov patologickych
preparatov (obycajné farbenie hematoxylin-eozin) s vysokou
mierou spolahlivosti (AUC 0,733- 0,856) (20).

Uvedené stadie poukazuju na prinos umelej inteligencie
v diagnostike a diferencidlnej diagnostike malignych 1ézii
v zmysle zvySenia presnosti, klinickej (efficacy) a ekonomic-
kej (efficiency) efektivity diagnostického procesu. Implemen-
tacia Al do digitdlnej patolégie vSak moze otvorit dvere aj no-
vym modalitam detekcie prediktivnych faktorov.

Mikrosatelitova instabilita (microsatellite instability, MSI)
predstavuje jeden z najdolezitejSich prediktivnych faktorov
ucinnosti imunoterapie. Imunohistochemické vySetrenie
(IHC) alebo techniky molekuldrnej genetiky ako napr. PCR
(polymerase chain reaction) alebo sekvenovanie novej gene-
racie (next-generation sequencing, NGS) predstavuju zlaty
standard v identifikacii tzv. MSI-high pacientov. Kather et al.
(21) predpokladali, Ze urcité morfologické znaky a $pecificka
architektira MSI-H nddorov (ako napr. vyraznd peritumoral-
na a intratumordlna infiltracia lymfocytmi) vytvara vizudlny
vzorec identifikovatelny predtrénovanym modelom umelej
inteligencie uz z bezného preparatu farbeného hematoxyli-
nom-eozinom. Autori svoj AI model trénovali na obrazovych
déatach z databazy The Cancer Genome Atlas (TCGA) a pri-
marne sa zamerali na pacientov s kolorektdlnym karciné-
mom, kde je klinicky vyznam MSI najvyssi. Mensie skupiny
pacientov sledovanych v ramci $tudie mali diagnostikované
karcin6ém endometria a karciném zZaludka.

Vysledky potvrdili vysoku prediktivou hodnotu modelu
v zmysle identifikacie MSI-H nadorov; v nezavislej validacnej
skupine dosiahol model pri kolorektalnom karcinéme AUC na
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arovni 0,84. U pacientov s karcindémom Zalidka bola hodnota
AUC na trovni 0,81 a pri endometridlnom karcinéme 0,75.

Jednym z deklarovanych zamerov studie bola aj validdcia
skimaného modelu umelej inteligencie ako nakladovo efek-
tivnej (s nizkymi vstupnymi nakladmi) metddy umoznujice;j
siroky skrining mikrosatelitovej instability naprie¢ réznymi
diagnézami. Autori Studie zverejnili natrénované modely ako
open-source kéd, ¢im umoznili ich okamzité vyuzitie a dalsiu
validaciu vedeckou komunitou. Zavery studie otvaraju dvere
k sirsej implementacii algoritmov hlbokého ucenia do rutin-
ného diagnostického workflow v patolégii, ¢o moZe vyznam-
ne urychlit cestu pacienta k personalizovanej liecbe.

B VYUZITIE Al V KLINICKEJ PRAXI

Vyuzitie Al v praxi klinického onkoléga

Integracia umelej inteligencie do onkolégie sa ¢oraz viac
dotyka kazdodennej klinickej praxe v podobe asistencie pri
rozhodovacom procese. Tato asistencia méze byt realizovand
na drovni jednotlivca alebo multidisciplinarnych mitingov
(MDM) v podobe Al nastrojov pre klinické rozhodovanie (Cli-
nical Decision Support System, CDSS).

V stcasnej klinickej onkolégii charakterizovanej rychlym
az exponencidlnym ndrastom odbornych poznatkov sa CDSS
stdva dolezitym ndstrojom, ktory umozni spravne uplatnenie
tychto poznatkov spracovanych vo forme vysledkov klinic-
kych studii alebo ako odporucania medzindrodnych odbor-
nych spoloénosti u konkrétneho pacienta. Tymto sposobom
Al pomaha eliminovat subjektivnu chybu a zaistuje, Ze posky-
tovand liecba reflektuje najnovsie poznatky mediciny zaloZe-
nej na dékazoch. To je obzvlast dblezité pri komplikovanych
pripadoch, ako st napr. zriedkavé malignity, vyznamne pred-
lieceni pacienti, pacienti so synchréonnymi duplexnymi alebo
viacndsobnymi malignitami a pod. (22).

Jednou z prvych implementacii CDSS predstavoval systém
Watson for Oncology (WFO) od spolo¢nosti IBM. WFO mal
prezentovat univerzalny ,decision-making“ systém integru-
juci medicinske déta o konkrétnom pacientovi a poskytujici
relevantné odportcania v klinickej praxi (23). Somashekhar
et al. (24) publikovali v roku 2018 stadiu, v ktorej boli kon-
frontované odporucania na lieCbu 638 pacientok s karciné-
mom prsnika vytvorené systémom WFO s naslednym zd-
verom multidisciplindrneho timu. Multidisciplindrny tim
odobril zaver systému WFO az v 93 % pripadoch. Tato stadia
bola neskor podrobend vyraznej kritike, najmé pre metodi-
ku préce, ktora vyuzivala konkordanciu ako jediného ukazo-
vatela kvality modelu Watson a nesledovala vplyv jeho po-
uzitia na ukazovatele prezivania. Samotny systém WFO bol
kritizovany pre obmedzent trénovaciu bazu (vyhradne data
z jedného onkologického centra — Memorial Sloan Kettering
Cancer Center v New Yorku), ¢o viedlo k nizkej konkordan-
cii v inych ako americkych centrach (zhoda na drovni 33 %
v centre v Kodani, v centrach v Juznej Kérei priblizne 40 %)
a sustredenost na americké redlie (ignorovanie inych popu-
lacii, napr. azijskej, otazka dostupnosti liekov na réznych tr-
hoch a pod.) (23). Po verejnej kritike sa projekt Watson dostal
do finanénych problémov a v roku 2022 spolo¢nost IBM celu
diviziu zaoberajucu sa jeho vyvojom predala (25).

Obrazok 2. Asistencny systém Healthy Al (verzia Omni 5.2). Podpora kli-
nického rozhodovania prebieha v prostredi ChatGPT.
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Po nastupe velkych jazykovych modelov (large language
models, LLM) po roku 2022 vznikla snaha o vyuzivanie tychto

vSeobecne zameranych ndstrojov v klinickej praxi. Chen et

al. (26) vsak publikovali v roku 2023 s$tudiu, kde dokumen-
tovali zhodu medzi odporti¢aniami americkej odbornej spo-
loénosti NCCN (National Comprehensive Cancer Network)
a sluzby ChatGPT zaloZenej na modeli GPT verzia 3.5. Sttidia
odhalila, Ze az 34,3 % vygenerovanych terapeutickych odpo-
rucani bolo v priamom rozpore so Standardmi NCCN. Autori

v zavere konstatovali, Ze aj ked ChatGPT vykazoval potencial
v sumarizacii medicinskych dat, jeho miera chybovosti v kli-

nickom rozhodovani bola neprijatelnd.
V stcasnosti neexistuje Siroko akceptovany model, ktory
by sluzil ako validovany vSeobecny CDSS. Trendom je skor

vyvoj Specializovanych modelov asistujucich pri ¢iastkovych

klinickych tlohach a k zlepseniu workflow. Prikladom je mo-
del Med-PaLM 2 od spolo¢nosti Google, ktorého tloha v kli-
nickom rozhodovani v podobe rychlej ,bedside“ konzultacie
aktualnych poznatkov k danej klinickej situdcii bola sledova-
na v $tadii Singhala et al. Autori v $tudii dokumentovali, ze
Med-PaLM2 ako prvy model dosiahol skére 86,5 % v subore
MedQA obsahujicom otdzky v style americkych lekdrskych
Statnic a Specializacnych skisok USMLE (United States Me-
dical License Examination). Odpovede boli konfrontované



s odpovedami lekdrov a hodnotené expertmi v zaslepenom
hodnoteni. V tomto hodnoteni boli odpovede modelu Med-
-PaLM 2 preferované pred lekarmi v 8 z 9 sledovanych di-
menzii. Singhal et al. v zdavere vSak zdoraznuju limity tohto
modelu - poskytovanie kategorickych ,encyklopedickych
informadcii nezarucuje ich spravne pouzitie v klinickej praxi,
pricom autori poukazuju aj na absenciu integracie obrazo-
vych dat (RTG, CT) v tejto verzii modelu (27). Na Onkologickej
klinike Fakultnej nemocnice Trencin vyuzivame asistenény
systém Healthy Al (verzia Omni 5.2). Ide o Specializovany
framework, ktory vyuziva architektiru velkych jazykovych
modelov spoloc¢nosti OpenAl. Systém je v ramci pracoviska
vyuzivany na podporu klinického rozhodovania (CDSS) (ob-
razok 2).

Existuje len obmedzeny pocet biomarkerov, ktoré umoz-
nia predikovat toxicitu systémovej liecby. Okrem geneticky
podmienenych enzymatickych defektov, ako je napriklad de-
ficit dyhydropyrimidin-dehydrogendzy (DPD) podmienujicej
intoleranciu fluérpyrimidinov, nedokdze klinicky onkolég
pri spravnom davkovani a vyluceni interakcii jednoznacne
urcit riziko toxicity vac¢siny druhov systémovej liecby. Tato
moze byt multifaktorovd na drovni genetického polymorfiz-
mu (28), klinicky nemanifestného pridruzeného ochorenia
(29) ¢i environmentdlnych vplyvov. Tri malé monocentrické
stadie dokumentovali efektivitu nastrojov umelej inteligen-
cie v predikcii imunitne podmienenych neziaducich uéinkov
(Immune-related Adverse Events, IRAE) na zaklade ukazova-
telov v krvnom obraze (ako napr. pomer neutrofilov k lym-
focytom, pomer dosti¢iek k lymfocytom), tzv. frameshift
peptidov (abnormadlne peptidy vznikajice v désledku po-
sunu mRNA pocas transldacie podmiernujiice neoantigénnu
zataz) alebo na zaklade telemetrickych udajov od pacientov
(aj subjektivne hlasenych ako patient- reported outcomes-
-PRO). Modely dokazali spolahlivo identifikovat pacientov vo
vysokom riziku zavaznej imunotoxicity a model vyhodnocu-
juci telemetrické udaje a PRO dokézal vyznamne skratit ¢as
do Kklinickej intervencie v zmysle lie¢by IRAE (30-32).

Dalsim prikladom implementacie AI v kaZdodennej praxi
klinického onkoléga mézu byt systémy zamerané na extrak-
ciu dét z nestrukturovanych zdravotnickych zaznamov, ako
je model GatorTron, vyvinuty spoloc¢nostou NVIDIA a Uni-
versity of Florida. Tento model bol trénovany na masivnom
subore realnych klinickych dat zahfnajicom 82 miliard slov
z de-identifikovanych zdznamov od viac ako 2 miliénov pa-
cientov, vdaka ¢omu vyrazne prekonava ,vSeobecné” modely
trénované na databazach ako je PubMed (33).

Komunikdcia pacienta s lekdrom nezriedka prebieha pre-
rusovane, pretoze lekar vykondva zaznam z vySetrenia do
informacného systému. To administrativne zatazuje lekara
a takto prerusovany dialég je negativne vnimany aj zo stra-
ny pacienta (34). Tzv. ambientnd umeld inteligencia sluzi
ako zaznamnik plynulého rozhovoru medzi lekdrom a pa-
cientom, pricom hlasovy zdznam je ndasledne spracovany
do textovej formy a je Struktirovany podla usporiadania
informacného systému. V stidii Shaha et al. (35) viedlo pi-
lotné pouzitie systému DAX Copilot od spolo¢nosti Microsoft
k signifikantnému zniZeniu miery pracovnej zataze a rozvoja
burnout syndrému.
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Jednou z najtazsich tloh stucasného klinického onkoldga
je sledovanie dynamického vyvoja v oblasti molekuldrnej ge-
netiky, prediktivnych a prognostickych faktorov a uplatnenie
tychto poznatkov v ramci preciznej mediciny. Model BioGPT
vyvinuty spolo¢nostou Microsoft bol tcelovo trénovany na
miliénoch vedeckych ¢lankov databazy PubMed zameranych
na vztahy medzi génmi a chorobami. Tento generativny mo-
delbol validovany v studii Luo et al., v ktorej preukazal vysoka
schopnost extrakcie a interpretdcie poznatkov v uvedenej ob-
lasti a dokazal odpovedat v ramci testu PubMedQA na otazky
z medicinskej literatiry s vysokou presnostou (skére 81,2 %).
Autori v zavere konstatuju jeho vysoky potencial v personali-
zovanej medicine (36).

Evoluciu v oblasti vyuzitia Al v klinickej praxi predstavu-
ju multimoddlne modely, ako je napriklad Med-Gemini vy-
chadzajuci z univerzdlneho LLM spoloénosti Google. Model
Med-Gemini dokdze simultanne analyzovat klinicky text, ra-
diologické snimky a genomické data. Tento pristup umoziu-
je Al pochopit kontext pacienta komplexne, ¢o je predpokla-
dom urcenia spravnej stratégie liecby (37)

Sucasné modely umelej inteligencie nedosahuju takd turo-
ven technickej dokonalosti a spolahlivosti, aby nahradili pra-
cu klinického onkoléga v zmysle rozhodovacieho procesu.
Spravne vyuzitie a technické zvladnutie implementacie (in-
tegracia do zdravotnickych informaénych systémov) vsak
moéze vyrazne zlepSit plynulost prace (workflow), poskyt-
nut viac podkladov na spravne klinické rozhodnutie a tym
vyznamne prispiet k zlepSeniu onkologickej starostlivosti.
K zvySeniu kredibility umelej inteligencie by prispela jej
validdcia nielen v technickych testoch, ale aj v klinickych $tu-
didch v zmysle vplyvu jej pouzitia na ukazovatele prezivania.

VyuZzitie Al v praxi radia¢ného onkoldga

Hlavnym principom 3D konformnej rddioterapie a jej
novsich variant, ako si IMRT a VMAT, je aplikdcia radiacnej
energie do urcitej, v troch rozmeroch jasne definovanej ob-
lasti organizmu, ktora sa oznacuje ako cielovy objem. Pod-
mienkou takto aplikovanej lie¢by je akvizicia trojrozmerného
obrazu v procese, ktory sa oznacuje ako simuldcia a nasledné
vyznacenie cielovych objemov a kritickych organov v proce-
se oznaCovanom ako delineacia (konturovanie, segmentacia).
Systémy na planovanie a aplikaciu radioterapie spravidla pra-
cuju s obrazovymi datami z CT vySetrenia a ich atributmi,
ako su Hounsfieldove jednotky (HU), ktoré priamo koreluju
s elektréonovou hustotou tkaniv nevyhnutnou na presny vypo-
Cet absorbovanej davky (38). Aj ked magneticka rezonancia
(MRI) pontika v porovnani s CT vyrazne vyssi kontrast mak-
kych tkaniv, data z MRI neobsahuju informdciu o elektréno-
vej hustote. Standardnym postupom je preto fizia (registra-
cia) MRI a CT, popripade PET/CT obrazov. Medzi sekven¢ne
realizovanymi vySetreniami vSak moze vzniknut variabilita,
ato aj v pripade, Ze pacient je snimkovany v rovnakej pozicii.
Realizdcia viacerych zobrazovacich vysetreni s cielom simu-
lacie je navyse ¢asovo, persondalne i finan¢ne naro¢na.

Jednym z novsich postupov, ktory tento nedostatok odstra-
fiuje, je prechod na tzv. MR-only simulaciu. Tento proces je
zaloZeny na vyuziti umelej inteligencie a algoritmov hlboké-
ho ucenia, ktoré dokdzu z MRI dat generovat syntetické CT
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(sCT) obrazy. Tieto obrazy slizia ako plnohodnotna nahrada
konven¢ného CT, priom algoritmus dopodcitava potrebné
hodnoty elektrénovej hustoty. Podla nedavnej stadie z Vie-
denskej lekdrskej univerzity dosahuje takto realizovany vy-
pocet davky v oblasti mozgu, hlavy a krku vysoku mieru pres-
nosti s priemernou odchylkou pod 2 % v porovnani s redlnym
CT. Implementdcia sCT tak nielen eliminuje radiacnu zataz
pacienta zo simula¢ného CT vySetrenia, ale predovSetkym
zvysSuje preciznost lieCby odstranenim chyb pri prekryvani
obrazov z roznych diagnostickych zobrazovacich metdd (39).

Proces delinedcie cielovych objemov (target volumes, TV)
a kritickych organov (organs at risk, OAR) predstavuje per-
sondlne a ¢asovo mimoriadne narocny proces. Tento pro-
ces prebieha v prostredi zloZitého planovacieho systému
(treatment planning system, TPS) s pokrodilymi funkciami,
ktoré dokazu pri manudlnej delinedcii cely proces ulah¢it
a urychlit. Tréning prace s TPS sdm kladie velké naroky na
Cas a usilie lekdra, obzvlast na zaciatku jeho Specializacnej
pripravy v odbore radiacna onkolégia. Na zdklade velkého
mnozstva realizovanych delinedcii v konkrétnych klinickych
situdciach bolo mozné natrénovat modely hlbokého ucenia
do takej miery, Ze tieto modely dokazu v sucasnosti deline-
aciu do velkej miery automatizovat. V zahraniénej literattre
sa takato implementdcia umelej inteligencie do delineacie
oznacuje ako deep learning segmentantion (DLS) (40).

V studii Robertsa et al. (41) bol pozorovany casovy a financ-
ny rozdiel medzi manudlnou delinedciou a DLS na vzorke 10
pacientov s karcinémom hlavy a krku. V ramci Studie bola
porovnévana rychlost delineacie uzlinovych oblasti krku. Do
¢asu, ktory vyzadoval na realizaciu delinacie systém DLS,
bol zapocitany aj ¢as potrebny na export a nahranie (upload)
obrazovej dokumentdcie, samotni delinedciu, stiahnutie
(download) a import TV do planovacieho systému. Autori
uvadzaju, ze DLS signifikantne znizil ¢as potrebny na delinea-
ciu, a to z priemernej hodnoty 59,32 minuty na 14,55 mintty.
Odhadované zniZenie nakladov na delindciu obrazovej doku-
mentdcie jedného pacienta sa v realidch americkych centier
znizil z priemernych USD 237,67 na USD 58,27, pri¢om tento
rozdiel bol statisticky vyznamny.

V inej stadii Lucido et al. (42) bol sledovany prinos DLS
v zmysle Uspory ¢asu pri delindcii OAR (42 struktur) v oblas-
ti hlavy a krku. Model DLS bol predtrénovany na vzorke 445
pacientov, u ktorych bolo kontirovanie predpripravené ex-
pertmi na delinedciu nddorov hlavy a krku. V samotnej stadii
bolo sledovanych 19 pacientov, u vSetkych realizoval deline-
aciu 1. samotny DLS, 2. DLS s naslednou kontrolou radiac-
nym onkolégom, 3. $pecializovany radiacny fyzik s nasled-
nou kontrolou radia¢nym onkolégom a 4. expert v radiacnej
onkoldgii, ktory vytvoril tzv. zlaty standard. DLS dosiahol az
76 % usporu Casu pri delinedcii OAR; priemerny ¢as kontro-
ly delinedcie DLS bol 0,7 hodiny v porovnani s 3,4 hodiny -
priemernym ¢asom, ktory pri delinedcii stravil radiacny fy-
zik a radiacny onkoldg v ramci jeho kontroly. Miera stuladu
medzi kontirami vytvorenymi DLS s naslednou kontrolou
radiaénym onkolégom a zlatym Standardom dosahovala
v ramci metriky DSC (Dice Similarity Coefficient) roven 0,8
az u 32 OAR struktdr (76 %). Na porovnanie, pri kontarach
zakreslenych fyzikom bola dosiahnuta urovent DSC 0,8 u 20

(48 %) OAR struktur. Ak nebol DLS korigovany radiacnym on-
kol6gom, zhoda DSC 0,8 bola pozorovana az u 34 (81 %) OAR
Struktur. DLS teda v tejto studii prekonal ludskych pracovni-
kov nielen v rychlosti delinedcie, ale aj v zhode s referenény-
mi kontirami realizovanymi expertmi v radiacnej onkoldgii.
Manualne upravy radiacného onkoldga po DLS mali na kvali-
tu delinedcie detrimentalny ucinok.

V sucasnosti existuje viacero komercnych systémov DLS,
ako je napr. Limbus Contour, MVision AI alebo Radformation
(43-45). V ramci Onkologickej kliniky Fakultnej nemocnice
Trendin vyuzivame DLS systém Limbus Contour, ktory lokal-
ne, bez potreby odosielania citlivych dat na vzdialené tlozZisko,
automaticky realizuje delineaciu kritickych organov (systém
nevyuzivame na delineaciu cielovych objemov) (obrazok 3).

Po ukoncéeni delinedcie cielovych objemov a OAR nasle-
duje faza vypoctu a optimalizacie oZarovacieho planu. Tento
proces prebieha v spolupraci radia¢ného onkoléga a radiac-
ného fyzika, pricom radiacny fyzik zabezpecuje technicku
realizaciu planovania rddioterapie. Cielom optimalizacie je
dosiahnut adekvatne pokrytie cielovych objemov predpisa-
nou dévkou pri sucasnej maximalizdcii ochrany kritickych
organov prostrednictvom vhodného vyberu techniky ozaro-
vania, parametrizacie planovacich algoritmov a optimaliza-
cie davkovej distribucie (46). Umeld inteligencia do tohto pro-
cesu prindsa koncept pldnovania zaloZeného na znalostiach
(Knowledge Based Planning, KBP). Al modely natrénované
na tisickach predchadzajicich vysokokvalitnych planov do-
kazu predikovat optimalnu distribuciu davky pre konkrétnu
anatéomiu pacienta (47). Systémy ako napr. RapidPlan (Va-
rian) vyuzivaju tieto predikcie na automatické nastavenie
cielov optimalizdcie, ¢im skracuju ¢as pldnovania z hodin na
minuty. V rozsiahlej validacii systému RapidPlan, ktora zahr-
ala 10 réznych anatomickych lokalit (vratane prostaty, hla-
vy a krku, pltc ¢i pazerdka), bolo preukdzané, Ze je mozné
vytvorit plne automatizované plany bez potreby ludskej in-
tervencie. Az 88 % takto vygenerovanych planov bolo lekarmi
hodnotenych ako ,klinicky akceptovatelné bez zmien“ a dal-
gich 10 % vyZadovalo len drobné tipravy (48). Uloha klinického
fyzika sa tak postiva od manudalneho nastavovania technickych
parametrov k supervizii a expertnej validdcii planov (49).

Vyznamnym prispevkom umelej inteligencie do kazdoden-
nej praxe na pracovisku radiacnej onkoldgie je tzv. online
adaptivna radioterapia (0ART). Tradi¢ny pristup v radiote-
rapii vychddza zo statického planu vytvoreného na zaklade
uvodnej simuldcie. V priebehu liecby vS§ak moze dochadzat
k signifikantnym zmendm v anatdémii pacienta - ¢i uz ide
o zmeny v naplni dutych organov (mocovy mechdr, rektum),
pohyby Cdriev, ubytok hmotnosti pacienta alebo samotnu
regresiu tumoru. Tieto zmeny mézu viest k neziaducim od-
chylkam v distribtcii davky, kedy cielovy objem dostava niz-
§iu davku a okolité kritické organy su nadmerne zatazené
(50). Implementacia oART umoziiuje proces ,re-delineacie”
a ,re-planovania“ v redlnom case priamo pocas frakcie, kym
pacient lezi na ozarovacom stole. Tento koncept bol v minu-
losti nerealizovatelny, kedZe manudalna uprava planu lekdrom
a fyzikom by trvala desiatky mindt, ¢o je z hladiska stability
polohy pacienta a kapacity pracoviska netinosné. Zapojenie
umelej inteligencie v§ak umoznuje v priebehu niekol’kych se-
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Obrazok 3. Deep learning segmentation systém Limbus Contour (Limbus Al) v prostredi pldnovacieho systému Aria (Varian). Pacient s karcindémom
laryngu T3NOMO, ktory sa rozhodol pre lie¢bu chemoradioterapiou. Limbus Contour realizoval delineéciu kritickych organov, potrebné boli len mini-

malne dodatocné Upravy.

kand vykonat automatickd segmentdciu aktualnych snimok
(napr. z tzv. cone- beam CT realizovanom priamo kilovoltaz-
nou zobrazovacou jednotkou v ramci linedrneho urychlova-
¢a alebo z MRI-linedarneho urychlovaca) a nasledne asistuje
pri okamzitej optimalizacii liecebného planu (tzv. Plan-of-
-the-day). Prikladom komer¢ného riesenia je systém Ethos
(Varian), ktory vyuziva modely hlbokého ucenia na identifi-
kdciu anatomickych zmien a predikciu ich vplyvu na davko-
va distribuciu (51). V studii El-Baredovej et al. (52) prispelo
zapojenie tzv. MRI-guided oART k signifikantnému zlepSeniu
pokrytia cielového objemu planovanou davkou pocas frakcii
radioterapie, kedy bola 0ART aplikovana, v porovnani s frak-
ciami, kedy oART nebola aplikovand. oART taktiez prispela
k zniZeniu radiacnej zataze okolitych kritickych organov. Po-
dobne, v studii Finazzi et al. (53) umoznila implementacia
OART vysoku mieru pokrytia cielovych objemov pldnovanou
dévkou pocas jedinej frakcie stereotaktickej rddioterapie.
Umeld inteligencia v ramci radiacnej onkoldgie predstavu-
je uz dnes ucinny a prevereny nastroj s obrovskym potencia-
lom dalsieho vyvoja. V blizkej budicnosti mézeme ocakavat,
Ze algoritmy hlbokého ucenia odlahc¢ia radiacnych onkolé-
gov a fyzikov od rutinnej prace, zvysia klinickt a ekonomic-
kua efektivitu ich prace, zvysia terapeuticky index radiacnej
liecby a tym prispeju k zlepSeniu preZivania a kvality zZivota
pacientov s malignymi ochoreniami. Implementdcia techno-
16gii ako MR-only workflow, automatizovana delinedcia a on-
line adaptivna radioterapia meni charakter odboru. Uloha
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experta (radiacného onkoldga alebo fyzika) sa transformuje
z manualneho zadavatela a spracovatela dat na kvalifikova-
ného supervizora inteligentnych systémov, ¢o v konecnom
désledku umozriuje poskytovat preciznu onkologicku starost-
livost na urovni, ktora bola pred dekadou nepredstavitelna.

B PRIKLADY VYUZITIA Al V ONKOLOGICKOM VYSKUME

Generativna umela inteligencia predstavuje vysokoucinny
nastroj v spracovani, triedeni, analyze a interpretacii infor-
macii. Je preto logické, Ze jednou z prvych implementdcif je
jej angazovanie v klinickom vyskume.

V stcasnosti existuje celosvetovy trend v zmysle posunu
yuniverzalnej“ onkologickej liecby k personalizovanej on-
koldgii. Predpokladom je rozliSenie tzv. ,driver” mutacii od
spassenger” mutacii, ¢o umoziuje vyvoj cielenej liecby na
mieru konkrétnej mutdacie (54). Algoritmy umelej inteligen-
cie dokazu spracovat obrovské mnozstvo dat ziskanych zo
sekvenovania DNA (napr. v rdmci next-generation sequen-
cing, NGS) a spravne identifikovat patogenetické mutacie
asociované s rozvojom ochorenia alebo zhorsenim ukazova-
telov prezivania (55).

Vyvoj nového onkologického lieku moéze trvat niekol'ko ro-
kov (56) az desatrocie (57) a naklady spojené s tymto vyvojom
dosahuju stovky miliénov az miliardy dolarov (58). Umela
inteligencia dokaze tento proces Casovo skratit a ekonomi-
zovat. Prikladom moéze byt presun pociatocnych faz vysku-
mu do digitalneho prostredia. Historicky bol proces hlada-
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nia novych protinadorovych lieéiv zaloZeny na nakladnych
laboratérnych metédach ako napr. vysokokapacitny skrining
(High-Throughput Screening, HTS). HTS spocival v rychlom
automatizovanom skriningu potencidlnych liekov na biolo-
gickych cielovych molekuldch. Tento pristup bol ekonomicky
vyrazne naroény a vyskum bol limitovany na dostupné zluce-
niny, ktoré boli testované proti konkrétnemu biologickému
cielu (59). Iny pristup bol tzv. Rational Drug Design (RDD),
v ramci ktorého sa biochemici snazili navrhovat molekuly na
zaklade poznatkov o Strukture cielového proteinu (receptora).
Receptory su vSak dynamické struktiry a ich sStruktdra sa
moze v ase menit. Takéto ,manudlne” dizajnovanie novych
liekov bolo statické a nedokazalo zohladnit tuto flexibilitu
struktury cielového proteinu (60). Pouzitie umelej inteligen-
cie v ramci tzv. virtudlneho skriningu umoznilo v priebehu
niekol'kych dni prehladat kniZnice s miliardami virtudlnych
molekul a nasledne simulovat ich pouZitie na cielovom prote-
ine. Tieto virtudlne molekuly pritom nemusia mat ekvivalent
v redlnom svete; az na zaklade Uspesnej simuldcie dojde kich
produkcii. Algoritmy hlbokého uéenia dokazu modelovat aj
flexibilitu receptora, takze takato simulacia je na rozdiel od
pristupu RDD dynamickd. Zhou et al. (61) prezentovali vo
svojej praci platformu RosettaVs, ktora dokazala realizovat
skrining niekolko milidrd molekul na dvoch cielovych prote-
inoch za menej ako 7 dni.

Vyvoj novych lie¢iv a lieCebnych postupov je v onkoldgii
zatazeny urcitym moralnym rizikom, a to najma vo véasnych
fazach klinického skusania. Umeld inteligencia umoznila
zavedenie jedného z najpokrocilejsich konceptov simulacie
lie¢by, ktoré sa oznacuje ako digitalne dvojca (Digital Twin,
DT). Tento koncept sa neobmedzuje iba na onkologicky vy-
skum, ale je v sti¢asnosti je mozna aj jeho implementdcia do
praxe klinickej a radiacnej onkoldgie. Digitalne dvojca je vir-
tualna, dynamicka replika pacienta, ktora integruje jeho ana-
tomické, biologické a klinické data v realnom Case. Na rozdiel
od statického lieCebného planu je DT matematicky model,
ktory sa neustale aktualizuje na zaklade novych klinickych
udajov, zobrazovacich a laboratérnych vysetreni. Vdaka DT je
mozné dynamicky predikovat priebeh ochorenia a odpoved
na terapiu (62).

S konceptom virtudlneho dvojcata suvisi aj predikcia rezis-
tencie na lie¢bu. V ramci onkologického vyskumu predstavuje
charakterizdcia a prekonanie mechanizmov primarnej a zis-
kanej rezistencie jednu z klucovych bariér vyvoja efektivnych
terapii. Konven¢nd metodoldgia, primarne zaloZena na Statis-
tickych modeloch z populac¢nych dat, nedokaze v plnej miere
reflektovat biologicku heterogenitu nadorov, ¢o stazuje presné
modelovanie terapeutickej odpovede na urovni jednotlivca (63).
AT vsak umoznila prechod k preciznej$im analytickym metd-
dam zohladriujicim ,,big data“z hibkového sekvenovania (NGS),
proteomiky, radiomickych analyz a rozsiahlych multimodal-
nych klinickych databaz. Tieto modely dokazu v obrovskych su-
boroch dat identifikovat sub-vizudlne vzorce a korelacie, ktoré
su pre konvencné Statistické metddy nepostihnutelné. Al tak
pretransformovala onkologicky vyskum z analyzy populaénych
priemerov na analyzu konkrétneho jednotlivca. Tento posun
umoziuje vedcom a lekdrom pochopit ,stratégiu” nadoru este
pred zacatim liecby, ¢im sa minimalizuje riziko terapeutického

zlyhania a otvara sa cesta k skutocne personalizovanej
onkologickej starostlivosti (63, 64).

Uvedené priklady nepokryvaju vSetky aktudlne a potenci-
alne praktické implikacie AI v onkologickom vyskume. Vo
véeobecnosti mozno uviest, Ze umeld inteligencia predsta-
vuje katalyzator transformacie ,vSeobecnej“, na principe po-
pulaénych dat zalozenej onkolédgie do preciznej, individudl-
ne prispésobenej mediciny. Kone¢nym beneficientom tejto
transformacie by mal byt pacient v zmysle lepsieho preziva-
nia a kvality Zivota, ale aj zdravotnicky systém v zmysle Set-
renia nakladov a c¢asu pri vyvoji novych lieciv a lie¢ebnych
postupov.

Opit je dolezité pripomendt, Ze Al nenahradza ucast lud-
ského vyskumnika, ale rozsiruje jeho schopnosti a povysuje
ho do ulohy supervizora.

B IMPLEMENTACIA Al V REALNEJ PRAXI

Translacia do klinickej reality a integracia do informacnych

systémov

Pri analyze implementdcie umelej inteligencie do onko-
logickej praxe je nevyhnutné striktne rozliSovat medzi tech-
nolégiami, ktoré dosiahli stddium komercnej dostupnosti
a regula¢ného schvdlenia, a tymi, ktoré zostavaju v rovine
klinického skusania.

V redlnej praxi su najviac etablované systémy zamerané
na automatizaciu technickych a vizualnych tloh, ktoré maju
priamy vplyv na efektivitu pracovného procesu. V onkolo-
gickej diagnostike ide o certifikované asistencné systémy
pre detekciu patolégii na RTG snimkach hrudnika (napr. Ca-
rebot) a triaz urgentnych nalezov, ktoré uz vykazuju vysoku
mieru diagnostickej presnosti (11). V mamografickom skri-
ningu preukazala stidia MASAI (13), Ze Al systémy su valido-
vanym asistentom radioléga. V radiacnej onkoldgii dosiahli
droven rutinného nasadenia systémy pre automatizovanu
delineaciu kritickych organov (DLS), ako je Limbus Contour,
ktoré vyznamne skracuju Cas pripravy ozarovacieho planu
(41, 42). Tieto nastroje disponuju certifikdciou zdravotnickej
pomocky a su integrované do komerénych planovacich
systémov (napr. Varian Aria). Podobne st v gastroenterolégii
validované CADe systémy pre detekciu polypov v redlnom
Case pocas kolonoskopie, pric¢om signifikantne znizuju mieru
prehliadnutych 1ézii (18).

Do kategorie technoldgii v stadiu klinickej validacie a vy-
skumu spadaju néstroje, ktoré sa pokusaju o hlbsiu biologic-
ku interpretdciu a predikciu, no nateraz im chyba dostato¢na
externd validacia a prospektivne data. Hoci modely hlbokej
radiomiky dokazu v retrospektivnych siboroch identifikovat
prediktory odpovede na imunoterapiu (17) alebo prognézo-
vat prezivanie u pacientov s NSCLC (16), ich Siroké nasade-
nie brzdi nizka reprodukovatelnost medzi réznymi typmi
skenerov a chybajica Standardizacia extrakcie prvkov (15).
Podobne prevratny koncept v digitdlnej patoldgii, akym je
automatizovand predikcia MSI statusu (21) alebo identifi-
kacia mutacii z bezného farbenia hematoxilinom-eozinom
(20), zostava vo faze validacie na velkych databdzach a zatial
nenahrddza Standard v podobe PCR alebo NGS v rutinnom
rozhodovani. Systémy na podporu klinického rozhodovania



(CDSS) zalozené na velkych jazykovych modeloch, ako
napriklad Med-PaLM 2, sice v testoch dosahuju uroven
expertov, avSak v klinickej realite nardzaju na pretrvavajuce
riziko halucindcii a diskordanciu s platnymi medzinarodnymi
guidelines (26, 27). Koncepty digitalnych dvojciat v zmysle
virtudlnej simuldcie pacienta (62) ¢i modely predikcie IRAE
(30) st predmetom intenzivneho vyskumu, no pre nedostatok
prospektivnych intervencnych stadii zatial netvoria sucast
standardnych onkologickych protokolov.

Dal3ou z bariér $irsieho vyuZitia umelej inteligencie zost4-
va jej komplikované prepojenie s existujucimi nemocniény-
mi informaénymi systémami. Mnohé onkologické pracovis-
k4 narazaju na roztrieStenost dat medzi archivmi snimok,
radiologickymi modulmi a laboratérnymi databazami. V su-
Casnosti tak lekar ¢asto musi data manudlne exportovat do
externych platforiem, co zvySuje administrativnu zataz a ri-
ziko chyb pri prenose informdcii (34). Skutoény prinos preto
predpoklada prechod k rieseniam, ktoré su priamou sucas-
tou softvérového prostredia lekdra, ¢im sa eliminuje potre-
ba prepinania medzi réznymi aplikdciami a maximalizuje sa
plynulost klinickej prace (35, 74).

Ekonomicky aspekt vyuzitia Al v onkoldgii

Implementacia umelej inteligencie v podmienkach stre-
doeurdpskeho zdravotnictva vyzaduje pragmatické zhod-
notenie nakladove;j efektivity. Hoci pociato¢né investicie do
softvérovych licencii a hardvérovej infrastruktiry su vysoké,
ekonomicky prinos sa prejavuje predovsetkym v optimaliza-
cii personalnych zdrojov a skrateni diagnostického procesu.
V radiacnej onkoldgii automatizacia pripravy ozarovacich
planov preukazatelne znizuje ¢asovi naroc¢nost prace lekdrov
a fyzikov, ¢o umoziuje oSetrit vyssi pocet pacientov pri za-
chovani rovnakych prevadzkovych nakladov (41). V skrinin-
govych programoch zasa presnejsia diagnostika znizuje pocet
zbytoc¢nych dopliujtcich vySetreni a falo$ne pozitivnych vy-
sledkov, ktoré nadmerne navysuju diagnostické naklady (13).
Zasadnym argumentom pre rozSirenu thradu tychto tech-
noldgii bude vedecky dbkaz, Ze véasna detekcia a presnejsia
predikcia toxicity liecby vedud k celkovému zniZeniu vydavkov
na rieSenie komplikacii a neucinnu terapiu (8, 9). Sucasné
analyzy potvrdzuju, Ze hoci st vstupné naklady na Al systé-
my signifikantné, ich dlhodobd hodnota spociva v prevencii
medicinskych omylov a vo zvyseni vykonnosti onkologic-
kych pracovisk v zmysle poctu spravne manazovanych pa-
cientov (65).

I ETICKE VYZVY A PRAVNE ASPEKTY IMPLEMENTACIE Al
V ONKOLOGII

Integracia umelej inteligencie do klinickej praxe a vysku-
mu so sebou prindsa bezprecedentné etické otdazky. Hoci
technologicky pokrok slubuje zvySenie efektivity a presnos-
ti, nardza na bariéry transparentnosti, zodpovednosti a spra-
vodlivosti.

Umeld inteligencia predstavuje pokrocila technoldgiu, pre-
sahujicu chapanie nielen beznej populdcie mimo komunity
$pecialistov v informacnych technoldgiach (IT), ale aj mno-
hych IT expertov nezameranych priamo na AI. Mechaniz-
mus a sposob prace algoritmov hlbokého ucenia je pre leka-
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ra/biomedicinskeho experta nepriehladny. Pri vyuzivani Al
lekdrom/biomedicinskym expertom tak vznika informac¢na
asymetria v neprospech medicinskeho $pecialistu, ktord sa
v odbornej literatire oznacuje ako ,problém Ciernej skrinky*
(Black Box). Lekar v klinickej praxi pri vyuzivani AI prihliada
na vystupy zo systému, ktorého principu nerozumie a nero-
zumie ani logickému procesu, na zaklade ktorého sa Al k da-
nému vystupu dopracovala (66). RieSenim tohto problému by
mala byt implementdcia tzv. Explainable AI (XAI ,vysvetlitel-
na AI“), ktora okrem vysledku prindsa aj zd6vodnenie vysled-
ku a objastiuje logické pochody, ktoré k vysledku viedli. Tym
umozni odhalit chybny zaver na zaklade procesu, ktorym sa
AT k nemu dopracovala. V systematickej review Abas Moha-
meda et al. (67) vSak autori kriticky upozornuju, Ze vacsina
XAI metdd stale trpi absenciou Standardizovanych metrik
a robustnych klinickych dékazov, ktoré by potvrdili ich pria-
my vplyv na redlne zlepSenie liecebnych vysledkov. Varuju aj
pred rizikom ,,klamlivych vysvetleni“ a zvySenou kognitivnou
zatazou pre lekarov, pre ktorych méze byt interpretdcia kom-
plexnych XAI vystupov v ¢asovom strese paradoxne dalSou
bariérou v rozhodovani.

Kazdy model AI je trénovany na velkom mnozstve dat,
pricom kvalita a diverzita tychto dat ovplyviiuje konecné vy-
stupy umelej inteligencie. Ak je vSak Al jednostranne tréno-
vana iba na datach Specifickej populdcie ako napr. kaukaz-
skej, jej zavery a predikcie mozu byt nepresné pre iné etnikd.
To vytvara riziko nespravnej liecby pre inych pacientov ako
kaukazskej populacie. Takéto skreslenie sa oznacuje ako al-
goritmickd zaujatost (Bias). Najmi v medicine je preto dole-
zité klast doraz na etické aspekty pri tréningu algoritmov hl-
bokého ucenia (68).

Zdravotnicke data predstavuju citlivé informdcie, ktorych
spracovavanie podlieha viacerym zakonomareguldciam (69, 70).
V onkologickom kontexte je kritickou etickou otdzkou riziko
re-identifikacie. Hoci su ddta spracovavané Al zbavené pria-
mych identifikdtorov (ako meno ¢&i rodné ¢islo), vysoka in-
formacnd hustota v genomickych profiloch a radiomickych
analyzach umoznuje pri prepojeni viacerych databdz spétne
identifikovat konkrétnu osobu. RieSenim tohto rozporu me-
dzi motivaciou zdielania dat pre vedecké ucely a ochranou
sukromia je implementdcia technoldgii ako federativne uce-
nie (Federated Learning). Pri tomto pristupe citlivé data ni-
kdy neopustaju zabezpecené uloZisko materskej nemocnice;
Al model sa uci lokdlne a do centrdlneho systému odosiela
len matematické parametre (tzv. ,znalosti“), ¢im sa minima-
lizuje riziko uniku osobnych udajov (71).

Velmi délezitou je otazka pravnej zodpovednosti za rozhod-
nutia lekara realizované na zaklade vystupu z umelej inteli-
gencie. Sucasny medicinsko-pravny ramec neuznava Al ako
pravny subjekt. Na Slovensku nie je samostatny zakon, kto-
ry by definoval tlohu AI v medicine. Slovensko ako ¢lenska
krajina Eurépskej tinie (EU) adaptovalo nariadenie EU z roku
2024 (The European Union’s Artificial Intelligence Act), ktory
vytvara pravny ramec zabezpecujuci etickd a bezpecnd inte-
graciu umelej inteligencie naprie¢ odvetviami hospodarstva
a sluzieb vratane zdravotnictva (70). Algoritmy AI mozu byt
za predpokladu splnenia certifikacie definované ako zdra-
votnicka pomocka. Slovensky zakon ¢. 576/2004 Z. z. o zdra-
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votnej starostlivosti, sluzbach suvisiacich s jej poskytovanim
a o zmene a doplneni niektorych zédkonov ponechdva plnu
zodpovednost za spravne poskytovanie zdravotnej starostli-
vosti na zdravotnikoch (72). To zapada do konceptu ,,Human-
-in-the- loop*, v ktorom Al nenahradza pracu experta, ale iba
roz$iruje jeho kognitivny potencial. Onkolég v tomto poni-
mani ostava kone¢nym arbitrom, ktory zodpoveda za klinic-
ku aplikaciu vystupu z modelu (73).

V suvislosti s implementéaciou Al do onkolégie vznikd oba-
va z mozného rozvoja dehumanizacie onkoldgie. Tato oba-
va je zaloZzena na predpoklade, Ze lekar sa bude vo zvyse-
nej miere opierat o ,raciondlne” vystupy algoritmov umelej
inteligencie a nebude zohladiovat individudlne hodnoty
a potreby pacienta (74). Paradoxne, Al ponuka aj cestu k ,,re-
humanizacii“ mediciny; ak technolégia preberie rutinné
a kognitivne zatazujlice ulohy, ako je administrativa ¢i ma-
nualne konturovanie, onkolég ziskava viac ¢asu na priamu
interakciu a psychologickd podporu (75). Etickym cielom im-
plementdcie Al do onkoldgie preto nie je nahradenie alebo
zniZenie poctu ludskych pracovnikov v onkoldgii, ale vytvo-
renie symbidzy, kde vypoctova sila zabezpeci technicku rych-
lost a preciznost, zatial Co lekdr zostava koneénym arbitrom,
ktory prihliada nielen na fakticku, ale aj moralnu spravnost
lie¢ebnych postupov (73).

Vyuzitie umelej inteligencie zasahuje aj do samotného
procesu vedeckého publikovania, kde slizi na urychlenie
a zefektivnenie vyhodnocovania a zverejilovania rukopisov.
Redakcie poprednych onkologickych zurnalov dnes imple-
mentuju Al algoritmy na automatizovanu detekciu plagiator-
stva, identifikdciu manipulovanych obrazovych dat a urych-
lenie recenzného konania (peer-review) prostrednictvom
inteligentného pdrovania rukopisov s vhodnymi expertmi
(76, 77).

V kontexte generativnej Al pri pisani odbornych textov
v$ak vedecka komunita (vratane organizacii ako COPE (Com-
mittee on Publication Ethics) ¢i ICMJE (International Com-
mittee of Medical Journal Editors) prijala prisne etické pra-

vidl; umeld inteligencia nespifia kritérid autorstva a neméze
byt uvedena ako spoluautor publikacie. Akékolvek vyuzitie Al
nastrojov pri tvorbe textu, prekladoch ¢i analyze dat musia
autori v publikacii transparentne deklarovat, ¢im sa pred-
chadza riziku publikacie vedecky nepodloZenych informacii
(napr. ,halucindcii” vytvorenych algoritmami AlI) a zabezpe-
Cuje sa, Ze koneéna zodpovednost za spravnost a etickost pre-
zentovanych vysledkov zostava vyhradne v rukach ludskych
autorov (78, 79).

B ZAVER

Implementacia umelej inteligencie do onkolégie postupne
meni charakter diagnostiky, liecby aj vyskumu. Tato techno-
l6gia preukazala schopnost nielen urychlit a zefektivnit rutin-
né klinické procesy, ale predovsetkym otvorit cestu k skutoc-
ne personalizovanej medicine, kde je terapeuticka stratégia
prispdsobena unikdatnemu biologickému profilu jednotlivca.

Uspech tejto transformacie viak nezavisi len od technickej
dokonalosti algoritmov, ale aj od vyrieSenia etickych a prav-
nych vyziev spojenych s transparentnostou a zodpovednos-
tou. Buducnost onkoldgie tak spoéiva v symbidze cloveka
a stroja: zatial co umela inteligencia prebera bremeno spra-
covania dat a technickej preciznosti, lekar zostava nezastu-
pitelnym garantom humannosti, etického rozhodovania a in-
dividudlneho pristupu k pacientovi. Umeld inteligencia by
v tomto procese nemala byt vnimand ako ndhrada experta,
ale ako jeho kognitivne rozsirenie, ktoré v konecnom désled-
ku vedie ku skvalitneniu Zivota a zlepSeniu progndzy onkolo-
gickych pacientov.

Autori deklaruju, Ze nemajil Ziadny konflikt zdujmov.
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