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1. SANTRUMPOS 

1p/19q – 1 chromosomos trumpasis petys (p) ir 19 chromosomos ilgasis petys (q) 

ALARA – principas, kuriuo remiantis turi būti dedamos visos pastangos radiologinį tyrimą atlikti 

taip, kad pacientas patirtų kuo mažesnę jonizuojančiosios spinduliuotės apšvitos dozę, išlaikant 

pakankamą vaizdų kokybę (angliškai As Low As Reasonably Achievable) 

angl. – angliškai 

CE – patvirtintas Europos (angliškai European Conformity) 

DI – dirbtinis intelektas 

FDA – maisto ir vaistų administracija (angliškai Food and Drug Administration) 

FLAIR – skysčio slopinimo inversijos-atkūrimo seka (angliškai fluid-attenuated inversion recovery) 

Hv – Hounsfieldo vienetai 

KT – kompiuterinė tomografija 

min. – minutės 

mln. – milijonai 

mlrd. – milijardai 

MRT – magnetinio rezonanso tomografija 

mSv – milisivertas 

pav. – paveikslas 

PET – pozitronų emisijos tomografija 

SPECT – vieno fotono emisijos kompiuterinė tomografija  

T1 – magnetinio rezonanso tyrimo režimas 

T1-weighted – magnetinio rezonanso tyrimo režimas 

T2 – magnetinio rezonanso tyrimo režimas 

T2-FLAIR – magnetinio rezonanso tyrimo rėžimas (angliškai T2-weighted-Fluid-Attenuated 

Inversion Recovery) 

T2-weighted – magnetinio rezonanso tyrimo režimas  



4 
 

2. SANTRAUKA 

Darbo pagrindimas. Dirbtinis intelektas šiuo metu yra taikomas daugelyje medicinos sričių, viena 

iš jų – radiologija. Radiologijoje dirbtinis intelektas gali būti naudojamas radiologinių vaizdų analizei 

bei patologinių pakitimų identifikavimui. Dėl šios priežasties dirbtinio intelekto technologijos 

radiologijoje tampa vis svarbesnės. Vis dėlto, nemažai specialistų vis dar abejoja dirbtinio intelekto 

patikimumu, todėl yra labai svarbu aiškiai suprasti jo veikimo principus, privalumus, trūkumus ir 

ateities perspektyvas. Tai leidžia geriau įvertinti dirbtinio intelekto potencialą ir kritiškai vertinti jo 

pateikiamus rezultatus. 

Darbo tikslas. Apžvelgti naujausius literatūros šaltinius apie dirbtinį intelektą, jo taikymą 

radiologijoje bei susijusius privalumus, trūkumus ir ateities perspektyvas. 

Uždaviniai: 

1. Apžvelgti dirbtinio intelekto struktūrinius komponentus ir veikimo principus bei įvertinti jo 

taikymą radiologijoje.  

2. Įvertinti, kokiais tikslais dirbtinis intelektas gali būti naudojamas radiologijoje bei kokius 

privalumus jis suteikia. 

3. Įvertinti, su kokiais trūkumais, iššūkiais ir ribojančiais veiksniais susiduriama taikant dirbtinį 

intelektą radiologijoje. 

4. Apžvelgti dirbtinio intelekto panaudojimo galimybes ir ateities perspektyvas radiologijoje. 

Darbo metodika. Mokslinės literatūros analizė „PubMed“ ir „ScienceDirect“ duomenų bazėse. Į 

apžvalgą įtraukti 64 straipsniai publikuoti anglų kalba 2016–2026 metais. 

Rezultatai. Dirbtinis intelektas – tai kompiuterinių sistemų pagalba sukurtas specialus algoritmas. 

Dirbtinis intelektas radiologijoje yra plačiai naudojamas radiologinių vaizdų analizei. Ši technologija 

gali padidinti radiologų darbo efektyvumą, užtikrinti automatizuotą radiologinių tyrimų rūšiavimą, 

gerinti diagnostinį tikslumą bei prognozuoti ligų eigą ir gydymo baigtis. Taip pat nustatyta, kad 

dirbtinio intelekto taikymas gali sumažinti pacientų gaunamą jonizuojančiosios spinduliuotės apšvitą 

ir kartu pagerinti radiologinių vaizdų kokybę. Be to, dirbtinis intelektas gali atlikti radiologinių vaizdų 

sintezę ir gali būti naudojamas radiologijos rezidentų mokymo procese. Nepaisant šių privalumų, 

dirbtinis intelektas taip pat turi ir daug trūkumų. Nustatyta, kad dirbtinis intelektas ne visada tiksliai 

apibrėžia anatominių struktūrų bei patologinių darinių ribas. Taip pat pastebima, jog dirbtinio 

intelekto sistemų kūrimui ir taikymui dažnai nepakanka kokybiškų duomenų dėl riboto jų 

prieinamumo, duomenų apsaugos ir galimo duomenų šališkumo. Be to, dirbtinio intelekto veikimo 

principas nėra iki galo aiškus, todėl dalis specialistų skeptiškai vertina jo integravimą į klinikinę 
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praktiką. Vis dėlto, dirbtinis intelektas pasižymi dideliu potencialu radiologijoje ir manoma, jog jis 

ateityje taps reikšmingu radiologo pagalbininku. 

Išvados. Dirbtinio intelekto technologijos, apimančios mašininį mokymąsi, gilųjį mokymąsi ir 

didžiuosius kalbos modelius, tampa svarbia radiologijos dalimi. Dirbtinis intelektas padeda tiksliau 

vertinti radiologinius vaizdus ir priimti pagrįstus diagnostinius sprendimus, jis pasižymi dideliu 

potencialu automatizuoti sudėtingas užduotis ir sumažinti radiologų darbo krūvį. Nepaisant plačių 

taikymo galimybių, jo efektyvų naudojimą riboja techniniai, etiniai ir teisiniai aspektai. Ateityje 

tikimasi platesnio multimodalinių sistemų taikymo, tačiau šiuo metu manoma, jog dirbtinis intelektas 

išliks pagalbine, o ne radiologus pakeičiančia priemone. 

Raktažodžiai. Dirbtinis intelektas; radiologija; radiologiniai vaizdai; mašininis mokymasis; gilusis 

mokymasis; didieji kalbos modeliai. 

 

3. SUMMARY 

Rationale of the study. Artificial intelligence is currently applied across many fields of medicine, 

one of which is radiology. In radiology, artificial intelligence can be used for the analysis of 

radiological images and the identification of pathological changes. For this reason, artificial 

intelligence is becoming progressively more important in the field of radiology. However, many 

specialists still question the reliability of artificial intelligence; therefore, it is essential to clearly 

understand its underlying principles, advantages, disadvantages, and future prospects. This allows for 

a better assessment of the potential of artificial intelligence and a more critical evaluation of its results. 

Aim of the study. To review the latest literature on artificial intelligence, its application in radiology, 

as well as its associated advantages, disadvantages, and future prospects. 

Objectives:  

1. To review the structural components and operating principles of artificial intelligence and 

evaluate its application in radiology. 

2. To evaluate the purposes for which artificial intelligence can be used in radiology and the 

advantages it provides. 

3. To evaluate the disadvantages, challenges, and limiting factors encountered in the application 

of artificial intelligence in radiology. 

4. To review the potential applications and future prospects of artificial intelligence in radiology. 
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Methods and materials. Analysis of scientific literature in the „PubMed“ and „ScienceDirect“ 

databases. The review included 64 articles published in English between 2016 and 2026. 

Results. Artificial intelligence is a specialized algorithm developed using computer systems. 

Artificial intelligence in radiology is widely applied for the analysis of radiological images. This 

technology can enhance the efficiency of radiologists’ work, enable automated triaging of 

radiological examinations, improve diagnostic accuracy, and support the prediction of disease 

progression and treatment outcomes. Furthermore, it has been demonstrated that the implementation 

of artificial intelligence may reduce patients’ exposure to ionizing radiation while simultaneously 

improving the quality of radiological images. In addition, artificial intelligence can be utilized for the 

synthesis of radiological images and in the education and training of radiology residents. Despite 

these advantages, artificial intelligence also has several limitations. Evidence suggests that artificial 

intelligence does not always correctly perform the segmentation of anatomical and pathological 

structures. In addition, the development and application of artificial intelligence systems are often 

hindered by a lack of high-quality data, due to limited availability, data protection concerns, and 

potential data bias. Moreover, the operating principles of artificial intelligence are not yet fully 

understood; therefore, some specialists are skeptical about its integration into clinical practice. 

Nevertheless, artificial intelligence demonstrates significant potential in radiology and is expected to 

become an important assistant to radiologists in the future. 

Conclusions. Artificial intelligence technologies, including machine learning, deep learning, and 

large language models, are becoming an important part of radiology. Artificial intelligence helps to 

improve the evaluation of radiological images and support diagnostic decision-making; it has 

significant potential to automate complex tasks and reduce the workload of radiologists. Despite its 

wide range of applications, its effective use is limited by technical, ethical, and legal challenges. In 

the future, broader use of multimodal systems is expected; however, at present, artificial intelligence 

is considered a supportive tool rather than a replacement for radiologists. 

Keywords. Artificial intelligence; radiology; radiological images; machine learning; deep learning; 

large language models. 

 

4. ĮVADAS 

Šiuolaikinė medicina yra neatsiejama nuo sparčiai besivystančių skaitmeninių 

technologijų, tarp kurių ypatingą vietą užima dirbtinis intelektas (DI) (1). Radiologija yra viena iš 

medicinos sričių, kurioje DI vis plačiau taikomas klinikinėje praktikoje (2). Didėjant radiologinių 

vaizdų kiekiui ir įvairovei, radiologams tenka vis didesnis darbo krūvis, todėl atsiranda poreikis 
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priemonėms, galinčioms padidinti diagnostikos greitį, tikslumą ir efektyvumą (3). DI gali būti 

panaudojamas įvairiuose diagnostikos procesuose – nuo vaizdų analizės iki pagalbos priimant 

klinikinius sprendimus (2). Taigi DI tampa ne tik technologine naujove, bet ir svarbiu įrankiu, 

galinčiu pakeisti radiologo vaidmenį bei visą diagnostikos procesą (3). 

Nepaisant sparčiai augančio DI taikymo, vis dar išlieka abejonių dėl jo patikimumo. 

Daugeliui specialistų, įskaitant radiologus, kyla klausimas, ar tikrai galima pasitikėti DI 

technologijomis. Šį nepasitikėjimą lemia įvairios priežastys, viena iš jų – ne visi specialistai turi 

pakankamai žinių apie DI (4,5). Taigi gydytojų nepasitikėjimą DI technologijomis galėtų sumažinti 

specialistų gilesnis DI metodų supratimas. Gydytojai turėtų žinoti, kaip yra sudarytas DI, kaip veikia 

jo algoritmai, kaip jis atlieka savo funkcijas ir kokios yra jo taikymo galimybes medicinoje (6). Taip 

pat labai svarbu, jog specialistai, naudodamiesi DI technologijomis, būtų susipažinę su tam tikrais DI 

privalumais ir trūkumais, nes tik tuomet galės kritiškai vertinti DI pateikiamus rezultatus (4–6). Be 

to, sveikatos priežiūros specialistai nerimauja, kad DI gali visiškai pakeisti gydytojus. Ar taip iš 

tikrųjų gali nutikti? Norint atsakyti į šį klausimą reikia suprasti, kaip DI yra naudojamas dabar ir 

kokios yra jo ateities perspektyvos (7–9). 

Šiuo metu tarptautinėje mokslinėje literatūroje analizuojami įvairūs DI taikymo 

aspektai radiologijoje. Tačiau jo privalumai, trūkumai ir galimos ateities perspektyvos vis dar nėra 

pakankamai išsamiai ir sistemiškai apibendrintos. Dėl šios priežasties tikslinga apžvelgti ir 

apibendrinti esamus mokslinės literatūros duomenis, siekiant įvertinti DI vaidmenį šiuolaikinėje 

radiologijoje. 

Darbo tikslas – apžvelgti naujausius literatūros šaltinius apie DI, jo taikymą radiologijoje bei 

susijusius privalumus, trūkumus ir ateities perspektyvas. 

Uždaviniai: 

1. Apžvelgti DI struktūrinius komponentus ir veikimo principus bei įvertinti jo taikymą 

radiologijoje. 

2. Įvertinti, kokiais tikslais DI gali būti naudojamas radiologijoje bei kokius privalumus jis 

suteikia. 

3. Įvertinti, su kokiais trūkumais, iššūkiais ir ribojančiais veiksniais susiduriama taikant DI 

radiologijoje. 

4. Apžvelgti DI panaudojimo galimybes ir ateities perspektyvas radiologijoje. 
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5. DARBO METODIKA 

Darbo tipas – išplėstinė literatūros apžvalga. Literatūros apžvalga buvo atlikta 2024–

2026 metais. Paieškos metu buvo siekiama surasti mokslinius straipsnius, susijusius su DI 

radiologijoje. Straipsniai buvo ieškomi „PubMed“ ir „ScienceDirect“ duomenų bazėse. Paieškos 

metu buvo naudojami tokie raktiniai žodžiai kaip „Artificial intelligence“, „Machine learning“, „Deep 

learning“, „Large language models“, „Radiology“, „Medicine“, „Medical imaging“ ir jų deriniai. 

Paieškų rezultatai buvo peržvelgti rankiniu būdu. 

Įtraukimo kriterijai: straipsniai publikuoti 2016–2026 metais; straipsniai parašyti anglų 

kalba; pilno teksto moksliniai straipsniai. Atmetimo kriterijai: straipsniai parašyti ne anglų kalba; 

pasikartojantys straipsniai; straipsniai be viso teksto prieigos; konferencijų tezės; laiškai 

redaktoriams. 

Straipsniai, atitikę įtraukimo kriterijus pagal jų pavadinimą, santrauką ir reikšminius 

žodžius, buvo atrinkti detalesnei pilno teksto analizei. Į galutinę literatūros apžvalgą įtraukti 64 anglų 

kalba publikuoti moksliniai straipsniai, kurių turinys buvo tiesiogiai susijęs su DI taikymu 

radiologijoje ir atitiko šio darbo tikslą. 

 

6. REZULTATAI 

6.1. Dirbtinis intelektas 

6.1.1. Dirbtinio intelekto sąvoka ir istorija 

Dirbtinis intelektas (DI) – tai kompiuterinių sistemų pagalba sukurtas specialus 

algoritmas, kuris gali nuspėti bei atlikti įvairius veiksmus reikalaujančius žmogui būdingo intelekto 

ir kognityvinių gebėjimų (10,11). Iš esmės, DI yra labai plati sritis, apimanti daug skirtingų metodų, 

skirtų tam, kad mašinos galėtų imituoti tokias žmogaus funkcijas kaip problemų sprendimas, vaizdų 

atpažinimas, mokymasis, kalbos supratimas bei įvairių sprendimų priėmimas (7,11). 

Dirbtinių būtybių, gebančių mąstyti ir elgtis kaip žmonės, kūrimo idėja siekia senovės 

mitus ir legendas (7). Svarstymai, jog protingos mašinos galės pakeisti žmones, aptinkami ir senovės 

Graikijoje, Aristotelio darbuose. Viename savo veikalo „Politika“ skyriuje jis teigė: „Jeigu kiekvienas 

įrankis sugebėtų atlikti savo darbą, kai jam yra įsakoma, arba iš anksto tai suvokdamas, (...) meistrams 

nereikėtų nei padėjėjų, nei vergų“ (12). 1950-ieji tapo svarbiu etapu, nulėmusiu DI kūrimo pradžią. 

Alanas Turingas pasiūlė „Turingo testą“ – vertinimo metodą, skirtą nustatyti, ar mašinos geba imituoti 
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žmogaus intelektą. Šiuo darbu jis padėjo pamatus DI technologijų atsiradimui ir įgijo „DI tėvo“ (angl. 

„father of artificial intelligence“) vardą (7,13). Oficiali DI mokslo pradžia siejama su 1956 metais, 

kai Dartmuto konferencijoje pirmą kartą buvo pristatyta ir apibrėžta DI sąvoka (7,11,14,15). Vis 

dėlto, po šio proveržio DI raida nebuvo sparti, nes tuo metu technologinės galimybės ribojo šių 

metodų platesnį taikymą (15). DI srityje reikšminga pažanga įvyko vėlesniu laikotarpiu. Ją lėmė naujų 

technologijų ir metodų, kurie ženkliai pagerino DI sistemų efektyvumą, atsiradimas ir plėtra (13,15). 

Per pastarąjį dešimtmetį DI tapo populiaria tema ne tik mokslo bendruomenėje, bet ir už jos ribų (14). 

Kai 2022 metais lapkričio mėnesį „OpenAI“ pristatė „ChatGPT“, DI technologijos tapo kasdienio 

gyvenimo dalimi – ši programa naudojama tiek kasdieniams klausimams spręsti, tiek ir sudėtingoms 

užduotims atlikti (13). „ChatGPT“ tapo sparčiausiai augančia internetine programėle, per du 

mėnesius pritraukusia 100 mln. vartotojų (13).  

6.1.2. Dirbtinio intelekto tipai 

Šiuolaikinės DI sistemos yra sudarytos iš kelių tarpusavyje susijusių metodų, kurie 

skiriasi savo sudėtingumu ir veikimo principais (13,15,16). DI apima tokius metodus kaip mašininis 

mokymasis (angl. machine learning), gilusis mokymasis (angl. deep learning) bei didieji kalbos 

modeliai (angl. large language models). Šiuos metodus iš esmės galima suskirstyti tam tikru 

hierarchiniu principu (1 pav.) (16). 

 

1 pav. DI hierarchija. DI > mašininis mokymasis > gilusis mokymasis > natūralios kalbos 

apdorojimas > didieji kalbos modeliai (pagal Rojas-Carabali et al. (2024)) (16). 

6.1.2.1 Mašininis mokymasis (angl. machine learning) 

Mašininis mokymasis yra DI šaka, orientuota į algoritmų, gebančių atpažinti 

dėsningumus duomenyse ir iš jų mokytis, kūrimą (14). Mašininio mokymosi tikslas – analizuoti 

įvairias situacijas ir atlikti prognozes, remiantis surinktais duomenimis. Tai yra nuolatinis ir kartotinis 
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procesas, kurio metu optimizuojamas algoritmo veikimas (10). Priešingai nei klasikinis 

programavimas, kuriame kompiuteriui iš anksto pateikiamas aiškiai užprogramuotas algoritmas, 

mašininis mokymasis pats savarankiškai kuria algoritmus (2 pav.) (14). Iš esmės, mašininiam 

mokymuisi yra pateikiamas duomenų rinkinys, kuriuo remdamasis kompiuteris sukuria tam tikrą savo 

logiką, kuria remiantis galės atsakyti į būsimus klausimus (17). Medicinoje mašininis mokymasis 

galėtų būti pritaikytas prognostinei analitikai, pavyzdžiui, pacientų išeičių ar pakartotinio 

hospitalizavimo tikimybės prognozavimui. Šis metodas taip pat turi didžiulį potencialą tokiose srityse 

kaip radiologija ir onkologija, kur jis ypač efektyviai taikomas diagnostinių sprendimų optimizavimui 

(18). Mašininis mokymasis yra skirstomas į keturis tipus: prižiūrimą, neprižiūrimą, pusiau prižiūrimą 

ir sustiprintą mokymąsi (14). 

 

2 pav. Klasikinio programavimo ir mašininio mokymosi palyginimas. (A) Klasikiniame 

programavime kompiuteriui kartu pateikiamas ir duomenų rinkinys, ir jau sukurtas algoritmas. 

Algoritmas nurodo kompiuteriui, kaip apdoroti duomenų rinkinį, kad būtų gauti rezultatai. (B) 

Mašininio mokymosi atveju kompiuteriui pateikiamas duomenų rinkinys ir su juo susiję rezultatai. 

Kompiuteris pats mokosi ir sukuria algoritmą, kuris apibūdina ryšį tarp duomenų ir rezultatų. Šis 

algoritmas gali būti naudojamas būsimų duomenų rinkinių analizei (pagal Choi et al. (2020)) (14). 

Prižiūrimo mokymosi metodai pasižymi ypač gerais rezultatais, todėl yra plačiausiai 

taikomi mašininio mokymosi srityje. Prižiūrimo mokymosi atveju algoritmas naudoja mokomuosius 

įvesties bei išvesties duomenis. Tai reiškia, jog iš anksto yra suvedamos įvestys bei išvestys ir 

algoritmas mokosi atpažinti, kaip tam tikros įvestys yra susijusios su atitinkamomis išvestimis 

(11,17,19). Prižiūrimas mokymasis yra ypač tinkamas klasifikavimo užduotims, kai pageidaujami 

rezultatai yra iš anksto apibrėžti. Taigi šis metodas ypač efektyvus situacijose, kai yra pateikiami tam 

tikri konkretūs duomenys, kuriais remiantis reikia pateikti teisingą prognozę (11). Išmokęs nustatyti 

ryšius tarp įvesties požymių ir dominančio rezultato, apmokytas modelis gali tiksliai prognozuoti 

rezultatą anksčiau nematytuose atvejuose. Pavyzdžiui, jei modelis buvo apmokytas pateikiant 

magnetinio rezonanso tomografijos (MRT) vaizdus, kuriuose įvairūs dariniai buvo pažymėti kaip 

gerybiniai arba piktybiniai, jis vėliau galėtų prognozuoti, ar konkretus darinys yra vėžinis susirgimas, 

ar ne (19).  
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Neprižiūrimo mokymosi atveju algoritmo kūrimui nėra pateikiami išvesties duomenys 

(17,20). Neprižiūrimas mokymasis siekia aptikti duomenų rinkinio dėsningumus ir priskirti atskirus 

objektus atitinkamoms kategorijoms. Šis metodas vadinamas neprižiūrimu, nes duomenų reikšmės 

nėra iš anksto nustatytos – sąsajas tarp duomenų turi nustatyti pats algoritmas (14). Šis mašininio 

mokymosi metodas yra ypač tinkamas kuriant grupavimo bei asociacines užduotis, kai rezultatai nėra 

iš anksto nustatyti, leidžiant modeliui savarankiškai identifikuoti duomenyse esančius ryšius ir grupes 

(11,14). Pavyzdžiui, grupavimo algoritmai gali būti panaudojami pacientų grupavimui pagal jų genų 

ekspresijos profilius, taip atskleidžiant ligų pogrupius, kurie tradiciniais diagnostikos būdais galėjo 

būti nepastebėti (20).  

Pusiau prižiūrimas mokymasis gali būti laikomas „aukso viduriu“ tarp prižiūrimo ir 

neprižiūrimo mokymosi. Šis metodas naudojamas tuomet, kai viena dalis duomenų turi savo 

konkrečias pažymėtas išeitis, o kita dalis ne. Toks mokymasis gali būti taikomas radiologinių vaizdų 

analizei, kai gydytojas pilnai aprašo tik nedidelę vaizdų dalį ir ją naudoją modeliui apmokyti. Vėliau 

šis modelis pritaikomas likusiems, pilnai neaprašytiems vaizdams klasifikuoti (14).  

Sustiprintas mokymasis – tai mašininio mokymosi rūšis, kuri yra pagrįsta apdovanojimo 

ir bausmės principu. Šio mašininio mokymosi autonominis agentas sąveikauja su aplinka. Kiekvienas 

agento veiksmas daro tam tikrą poveikį aplinkai, kuri savo ruožtu suteikia grįžtamąjį ryšį, pagal kurį 

agentas priima tolimesnius sprendimus. Priklausomai nuo atliktų veiksmų bei grįžtamojo ryšio 

agentas yra apdovanojamas arba baudžiamas. Kaupdamas patirtį agentas palaipsniui optimizuoja 

savo elgesį taip, kad gautų kuo didesnį atlygį (14,20). Pagrindiniai sustiprinto mokymosi sistemos 

komponentai yra šie: 1) agentas – mokinys, kuris bendraudamas su aplinka priima sprendimus; 2) 

aplinka – pasaulis, kuriame agentas atlieka tam tikrus veiksmus; 3) būsena – dabartinės aplinkos 

būsena, sąlygos; 4) veiksmas – bet koks agento atliekamas veiksmas galintis pakeisti aplinkos būseną; 

5) atlygis – grįžtamasis signalas iš aplinkos; 6) vertės funkcija, kuri įvertina tikėtiną apdovanojimą 

už tam tikrus veiksmus (11). 

6.1.2.2. Gilusis mokymasis (angl. deep learning) 

Gilusis mokymasis – tai mašininio mokymosi plėtinys. Gilusis mokymasis imituoja 

žmogaus mąstymą pasitelkdamas dirbtiniais neuroniniais tinklais (10). Iš esmės, šie neuroniniai 

tinklai yra kuriami siekiant atkartoti žmogaus smegenų veikimo principus (21,22). Taigi neuroniniai 

tinklai veikia tokiu pačiu principu kaip ir žmogaus neuronai – juos sudaro mazgai (atitinkantys 

neurono kūną), kurie perduoda informaciją kitiems mazgams per tam tikras jungtis (analogiška 

dendritų ir aksonų veikimo principui) (3 pav.). Šios jungtys tarpusavyje komunikuoja per sinapses. 
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Jungčių stiprumas nusako kiekvieno neuroninio mazgo įtaką galutiniam atsakymui – kuo jungtis 

stipresnė, tuo labiau atitinkamas mazgas lemia galutinį rezultatą (14).  

 

3 pav. Žmogaus neuronų ir dirbtinių neuroninių tinklų palyginimas. Pavaizduota, kad neuroninių 

tinklų struktūra yra paremta žmogaus neuronų veikimo principais, lyginant žmogaus neuroną (A) su 

dirbtiniu neuronu (B) (pagal Muthukrishnan et al. (2020)) (15). 

Giliojo mokymosi neuroniniai tinklai susideda iš daugybės sluoksnių, todėl yra 

vadinami giliaisiais neuroniniais tinklais (11,14). Tokie neuroniniai tinklai susideda iš įvesties 

sluoksnio, išvesties sluoksnio ir tarp jų esančių paslėptųjų sluoksnių, kurių skaičius gali siekti nuo 

dešimties iki kelių šimtų (4 pav.) (14,21,22). Pagrindinė duomenų analizė vyksta paslėptuosiuose 

sluoksniuose, kur neuronai ieško dėsningumų ir atlieka matematinius veiksmus (15,22).  

 

4 pav. Giliojo mokymosi neuroninio tinklo struktūra. Įvesties sluoksnis (geltona spalva), paslėptieji 

sluoksniai (raudona ir šviesiai mėlyna spalvos), išvesties sluoksnis (tamsiai mėlyna spalva) (pagal 

Chakraborty et al. (2024)) (21). 
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Neuroniniai tinklai gali būti kelių skirtingų tipų: tiesioginio sklidimo neuroniniai tinklai 

(angl. feed-forward neural networks), pasikartojantys neuroniniai tinklai (angl. recurrent neural 

networks) ir konvoliuciniai neuroniniai tinklai (angl. convolutional neural networks) (21). 

Informacija tiesioginio sklidimo neuroniniais tinklais yra perduodama tik pirmyn – informacija 

sklinda nuo įvesties sluoksnio, per paslėptuosius sluoksnius, iki išvesties sluoksnio. Tuo tarpu 

pasikartojantys neuroniniai tinklai leidžia informacijai judėti ne tik pirmyn, bet ir grįžti atgal į 

buvusius sluoksnius. Tokiu būdu pasikartojantys neuroniniai tinklai gali atsiminti ankstesnę 

informaciją ir ją panaudoti vėlesniuose žingsniuose.  

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai dažniausiai yra pritaikomi vaizdų apdorojimo srityje. 

Šie neuroniniai tinklai analizuoja vaizdus ne manipuliuodami kiekvienu pikseliu atskirai, o 

apdorodami vaizdą mažais filtrų blokais (14). Konvoliuciniai neuroniniai tinklai apdoroję šiuos filtrus 

iš pradžių aptinka paprastas struktūras, pavyzdžiui, linijas ar kampus. Gilesniuose neuroniniuose 

sluoksniuose šie paprasti elementai sujungiami į sudėtingesnes formas, kol galiausiai yra 

atpažįstamas visas objektas (23). Dėl šios savybės konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra plačiai 

naudojami radiologinių vaizdų analizei (17,18). Šio tipo DI išmoksta atpažinti ir interpretuoti tokius 

vaizdus, su kuriais buvo supažindintas anksčiau. Kuo platesnė duomenų bazė pateikiama šiai giliojo 

mokymosi sistemai, tuo daugiau ji išmoksta ir tuo efektyviau analizuoja vaizdus. Pateikus pakankamą 

duomenų kiekį konvoliuciniai neuroniniai tinklai gali išmokti atpažinti ir išanalizuoti tūkstančius ar 

net milijonus skirtingų radiologinių vaizdų – tokį informacijos kiekį, kurio net ir patyrusiam ekspertui 

būtų paprasčiausiai neįmanoma išmokti atpažinti bei išanalizuoti per visą savo medicininę karjerą 

(24). 

6.1.2.3. Didieji kalbos modeliai (angl. large language models) 

Didieji kalbos modeliai – tai DI sistemos, kurios geba apdoroti ir generuoti natūralią 

žmonių kalbą. Šios sistemos pasižymi itin didele apimti bei sudėtinga architektūra. Didieji kalbos 

modeliai yra kuriami naudojant giliojo mokymosi metodus ir treniruojami pasitelkiant milžiniškus 

tekstinius duomenų rinkinius. Pagrindinis jų veikimo principas yra sekos modeliavimas – kompiuteris 

mokosi prognozuoti, koks turėtų būti kitas naudojamas žodis pateiktoje žodžių sekoje. Vienas iš 

žinomiausių didžiųjų kalbos modelių pavyzdžių galėtų būti „ChatGPT“ programa. Medicinoje didieji 

kalbos modeliai galėtų būti pritaikomi klinikinių sprendimų palaikymui, medicininių tekstų kūrimui 

bei pacientų informavimo ir komunikacijos procesų tobulinimui (25). 

6.1.3. Dirbtinio intelekto pritaikymas radiologijoje 

Laiku atliekama ligų diagnostika ženkliai pagerina pacientų gydymo rezultatus, 

mažindama sergamumą ir mirtingumą. Viena svarbiausių diagnostikos priemonių yra radiologiniai 
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vaizdiniai tyrimai, kurie yra plačiai taikomi ligų nustatymui, gydymo planavimui ir gydymo rezultatų 

stebėsenai (26). Nuo to laiko, kai 1895 metais buvo atlikta pirmoji rentgenograma, įvyko didžiulė 

technologijų pažanga (27). Ši pažanga reikšmingai prisidėjo prie tikslesnės sudėtingų anatominių 

struktūrų ir fiziologinių procesų vizualizacijos bei interpretacijos, taip pagerindama diagnostikos ir 

gydymo rezultatus. Įvairūs vaizdinimo metodai, įskaitant rentgeno tyrimą, MRT, kompiuterinę 

tomografiją (KT) ir pozitronų emisijos tomografiją (PET), nors ir turi savitų trūkumų, atlieka svarbų 

vaidmenį nustatant, diagnozuojant ir valdant įvairias medicinines būkles. Tačiau greita technologijų 

pažanga atvėrė naujas galimybes radiologinių vaizdų analizėje – atsirado galimybė pasitelkti DI 

technologijas šių vaizdų interpretacijai ir apdorojimui (26). 

2009 metais išleidus „ImageNet“ atsirado palankios sąlygos DI technologijų vystymuisi 

ir panaudojimui radiologijoje (13). „ImageNet“ – plataus masto vaizdinių duomenų rinkinys, kuris 

gali būti naudojamas DI modelių treniravimui, siekiant, kad DI gebėtų analizuoti radiologinius 

vaizdus. Būtent ši duomenų bazė paskatino DI sistemų kūrimą ir jų integravimą į klinikinę praktiką 

(13). 2019 metais Jungtinėse Amerikos Valstijose Maisto ir vaistų administracija (FDA) patvirtino 

77 medicininius DI įrenginius, o Europoje CE (angl. European Conformity) ženklu buvo pažymėta 

apie 100 tokių įrenginių (8). Tuo tarpu radiologijos srityje 2024 metais Europoje iš viso buvo 

patvirtinta 213 DI programų (28). FDA 2025 metų duomenimis patvirtino 48 DI programas pilvo 

organų vaizdinimui, 46 DI programas krūtų vaizdinimui, 67 DI programas širdies vaizdinimui, 41 DI 

programą raumenų ir kaulų sistemos vaizdinimui ir 112 DI programų neuroradiologijai. Taigi DI 

technologijos gali būti taikomos įvairių patologijų diagnostikai (5 pav.) (13). 

 

5 pav. FDA patvirtintų DI programų naudojimas radiologijoje. 29 % naudojama vėžio 

diagnostikoje, 8 % plaučių mazgų diagnostikoje, 13 % traumų, Alzheimerio ligos, pneumonijos, 

koronarinių arterijų ligos, insulto diagnostikoje, 50 % kitų ligų diagnostikoje (pagal Metin et al. 

(2025)) (13). 
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DI, ypač gilusis mokymasis, yra integruojamas ir į kompiuterinio aptikimo (angl. 

computer-aided detection) programas. Kompiuterinis aptikimas jau daugelį metų atlieka reikšmingą 

vaidmenį radiologijoje, suteikdamas pagalbą radiologams aptikti patologinius pakitimus 

radiologiniuose vaizduose. Kompiuterinio aptikimo metodai yra pritaikomi skirtinguose 

radiologiniuose tyrimuose – jie gali būti naudojami KT, MRT, atliekant mamografijas. Taigi 

kompiuterinis aptikimas gali padėti radiologui atpažinti įtartiną radinį ir taip prisidėti prie tikslesnės 

diagnostikos (29). 

Kompiuterinė rega (angl. computer vision) – tai dar viena DI sritis, kuri turi didžiulį 

potencialą radiologijoje. Ši technologija taip pat geba atlikti automatizuotą radiologinių vaizdų 

analizę ir padėti radiologams atpažinti anatomines struktūras bei šių struktūrų patologinius pakitimus 

(29). 

Lietuvoje, kaip ir visame pasaulyje, yra kuriamos ir testuojamos DI programos, kurios 

galėtų būti panaudojamos medicinos srityje. Lietuvių įmonė „Oxipit“ sukūrė DI programinę įrangą 

„ChestLink“, kuri analizuoja krūtinės rentgenogramas ir nustato, ar rentgenograma yra normali ar 

patologinė. Ši DI sistema išvadą sugeneruoja per 10 sekundžių, taip suteikdama galimybę radiologui 

operatyviai identifikuoti radiogramas, kurioms yra būtina skubesnė peržiūra. Ši DI programinė įranga 

gavo patvirtinimą naudojimui Europos Sąjungoje (30). Kita neseniai lietuvių sukurta DI programinė 

įranga „Ligence Heart“ yra skirta širdies echoskopijos vaizdams analizuoti. Ši programinė įranga 

automatizuoja vaizdų analizę, todėl yra suteikiami tikslūs širdies matavimai, kuriais remiantis galima 

nustatyti tikslesnę diagnozę (31). 

6.2. Dirbtinio intelekto privalumai radiologijoje 

6.2.1. Darbo efektyvumo didinimas  

DI atsiradimą ir plėtrą radiologijoje pirmiausia paskatino siekis padidinti darbo 

efektyvumą ir veiksmingumą (3). Kiekvienais metais yra atliekama ir išanalizuojama apie 3,6 mlrd. 

radiologinių vaizdų visame pasaulyje (32). Peng ir kiti bendraautoriai (2022) nustatė, jog per 15 metų 

(nuo 2005 metų iki 2020 metų) radiologinių vaizdų, išgautų naudojant rentgeno, KT ir MRT tyrimus, 

skaičius išaugo beveik 12 kartų (6 pav.) (33). Sparčiai augant radiologinių vaizdų skaičiui, vis labiau 

jaučiamas kvalifikuotų specialistų, galinčių šiuos vaizdus laiku ir tiksliai įvertinti, trūkumas. 

Siekdami kompensuoti šią problemą, radiologai privalo padidinti savo darbo našumą. Dėl to 

radiologams tenka vis didesnis darbo krūvis (3,33).  
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6 pav. Augančių radiologinių tyrimų (rentgeno, KT ir MRT) skaičius nuo 2005 metų iki 2020 metų. 

Diagrama vaizduoja, kiek kartų padaugėjo radiologinių tyrimų lyginant su 2005 metais (pagal 

Peng et al. (2022)) (33). 

Tyrimai rodo, kad kai kuriais atvejais radiologas, siekdamas patenkinti darbo krūvio 

reikalavimus, per 8 valandų darbo dieną vienam vaizdui išanalizuoti galėtų paskirti tik apie 3–4  

sekundes (3,33). Jau minėto Peng ir kitų bendraautorių (2022) tyrimo metu nustatyta, jog nuo 2005 

metų iki 2020 metų vidutinis laikas, skirtas vaizdų interpretavimui, sumažėjo nuo 16 iki 2,9 sekundžių 

(vidutiniškai laikas vaizdų interpretavimui kasmet mažėjo po pusę sekundės) (7 pav.) (33). Taigi 

nenuostabu, jog esant tokioms sąlygoms didėja klaidų skaičius, nes paprasčiausiai yra skiriama per 

mažai laiko radiologinio vaizdo analizei (3,33). Tačiau radiologinį vaizdą reikia ne tik išanalizuoti, 

bet ir aprašyti. Taigi radiologai susiduria su keliais skirtingais iššūkiais: per limituotą laiką jie turi ne 

tik išlaikyti didelį diagnostinį tikslumą, bet ir užtikrinti laiku pateikiamas išvadas (34). 

 

7 pav. Vieno radiologinio vaizdo analizės trukmės (sekundėmis) kitimas 2005–2020 metų 

laikotarpiu (pagal Peng et al. (2022)) (33). 
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Augantis radiologinių vaizdų skaičius kartu su mažėjančiu interpretavimo laiku skatina 

radiologų perdegimą. Manoma, jog nuo 61 % iki 92,5 % radiologų susiduria su perdegimo problema 

(33). Perdegimas prisideda prie didesnio klaidų skaičiaus ir mažesnio darbo efektyvumo. Iš radiologų 

tikimasi ne tik greito vaizdų interpretavimo, bet ir greitai pateikiamų išvadų apie patologiją. Didėjant 

darbo krūviui ilgėja darbo valandos, todėl radiologai jaučia nuovargį, nerimą ir sumažėjusį 

entuziazmą darbui (33). 

DI galėtų padidinti radiologų darbo efektyvumą sumažindamas jų darbo krūvį. 

Užduotys, kurias galėtų atlikti DI – tai išvadų bei aprašymų generavimas (34). Šioms užduotims 

atlikti gali būti pasitelkiami didieji kalbos modeliai, kurie gali sukurti aprašomąjį tekstą ir paruošti 

išvadas (25,34). DI technologijų panaudojimas radiologinių vaizdų aprašymų ir išvadų rengimui 

sumažina rutininių radiologų atliekamų užduočių kiekį ir leidžia jiems susitelkti į sudėtingesnių 

atvejų analizę. Taip yra padidinamas ne tik darbo efektyvumas, bet ir kokybė. Neseniai atliktuose 

tyrimuose teigiama, jog naudojant DI radiologinės išvados yra pateikiamos žymiai greičiau. 

Pavyzdžiui, Rajmohamed ir kitų bendraautorių (2025) atliktame tyrime buvo nustatyta, jog DI gali 

sutrumpinti išvadų pateikimo laiką 45 % – nuo įprastų 6,10 min. iki 3,43 min. (34). Kitas Jorg ir kitų 

bendraautorių (2024) tyrimas nustatė, kad DI ne tik sutrumpino išvadų pateikimo laiką, bet ir pagerino 

jų kokybę (35). Kadangi radiologams nereikėjo patiems rankiniu būdu rašyti teksto, jų darbas tapo 

greitesnis ir sklandesnis (34,35). Taigi DI gali padėti radiologams greičiau ir tiksliau sukurti 

radiologinius aprašymus bei išvadas taip sumažindamas radiologų darbo krūvį ir padidindamas darbo 

efektyvumą (34). 

6.2.2. Rūšiavimas  

Radiologiniai tyrimai yra viena iš svarbiausių skubiosios pagalbos skyriaus 

diagnostikos priemonių. Gydytojai privalo skubiai įvertinti pacientų būklę ir nustatyti, kuriems 

pacientams yra reikalinga neatidėliotina pagalba (13). Laiku nustatyta diagnozė ar atlikta intervencija 

gerina pacientų prognozes. Diagnozės nustatymo laikas yra ypač svarbus esant kritinėms būklėms, 

pavyzdžiui, diagnozuojant insultą, kur dažnai vartojama frazė ,,laikas – tai smegenys“ (angl. ,,time is 

brain“). DI analizuodamas KT vaizdus ir angiogramas gali nedelsiant perspėti radiologus bei 

intervencinę komandą esant didelių kraujagyslių užsikimšimui ar kraujavimui į smegenis (36). Taigi 

DI gali būti naudojamas kaip pacientų rūšiavimo priemonė. DI galėtų perspėti specialistus apie tokius 

įtartinus radinius kaip išeminis insultas (8 pav.), intrakranijinis kraujavimas ar plaučių embolija. 

Tokiu atveju radiologas galėtų iškart analizuoti vaizdus, kurie yra didesnės svarbos ir reikalauja 

neatidėliotino aprašymo bei išvadų pateikimo (13). DI tokius radiologinius vaizdus paprasčiausiai 

pažymėtų kaip patologinius, todėl specialistas galėtų juos nedelsiant peržiūrėti – jiems būtų 
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suteikiama pirmenybė. Vaizdus, kurie pažymėti kaip ne patologiniai, radiologas aprašytų vėliau. 

Tokiu atveju būtų greičiau diagnozuojamos ir gydomos įvairios kritinės būklės (18). 

 

8 pav. Pademonstruota, kaip 11 skirtingų DI modelių aptinka išeminį insultą. (A) paciento KT 

vaizdas, (B) žmogaus ranka pažymėta išemijos zona („ground truth“), (C-F) KT perfuzijos vaizdai, 

(G-Q) skirtingų DI modelių pažymėtos išemijos zonos: (G) UNet3D, (H) ERFNet, (I) UShape, (J) 

USSLNet, (K) TransBTS, (L) UNETR, (M) CLCI-Net, (N) X-Net, (O) SPiN, (P) nnUnet, (Q) HUT 

(pagal Soh et al. (2023)) (37). 

6.2.3. Diagnostinis tikslumas 

Pagrindinis radiologų darbo principas – vizualiai vertinti radiologinius vaizdus ir 

aprašyti patologinius radinius. Šis vertinimas gali būti gana subjektyvus, nes jis dažniausiai priklauso 

nuo specialisto sukauptos klinikinės patirties. Dėl šio subjektyvaus požiūrio didėja klaidų skaičius. 
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Tuo tarpu DI, sukaupęs visą informaciją apie tam tikras patologijas, radiologinius vaizdus galėtų 

įvertinti objektyviau (3). DI technologijų taikymas radiologijos srityje atvėrė naujas galimybes 

didesniam diagnostiniam tikslumui pasiekti. Kai kurie DI algoritmai gali pasiekti diagnostinį 

tikslumą, prilygstantį radiologų rezultatams arba juos net pranokstant (13,38). Pavyzdžiui, Cheikh ir 

kitų bendraautorių (2022) atliktame tyrime nustatyta, jog analizuojant KT vaizdus DI papildomai 

aptiko 19 plaučių embolijos atvejų, kurių radiologai analizuodami vaizdus nepastebėjo (38).  

Plesner ir kiti bendraautoriai (2023) išbandė DI programą „ChestLink“, kuriai buvo 

pateikiamos plaučių rentgenogramos (30). DI turėjo nustatyti, kurios iš jų yra patologinės. 

„ChestLink“ programai pavyko pasiekti 99 % jautrumą – iš 1100 pacientų, kurie turėjo patologinių 

pakitimų, net 1090 atvejų buvo sėkmingai atpažinti (30). Taigi DI gali gana tiksliai nustatyti teisingą 

diagnozę (30). DI taip pat gali, remdamasis MRT vaizdais, gana tiksliai įvertinti širdies 

hemodinaminę funkciją apibūdinančius parametrus ir taip nustatyti tokias patologijas kaip 

hipertrofinė bei dilatacinė kardiomiopatija. Guo ir kitų bendraautorių (2022) tyrime DI, paremtas 

giliojo mokymosi konvoliuciniais neuroniniais tinklais, pasižymėjo dideliu jautrumu ir specifiškumu 

identifikuojant kairiojo skilvelio funkcinius ir tūrinius rodiklius, būdingus dilatacinei 

kardiomiopatijai (39). Dilatacinei kardiomiopatijai nustatyti DI apskaičiavo kairiojo skilvelio galinį 

diastolinį tūrį, galinį sistolinį tūrį, bendrą sistolinį tūrį bei išmetimo frakciją. Remiantis MRT vaizdų 

analize, galinio diastolinio tūrio nustatymo jautrumas siekė 90 %, o specifiškumas – 83,7 %, galinio 

sistolinio tūrio – atitinkamai 96,15 % ir 85,19 %, o išmetimo tūrio – 92,31 % ir 82,96 % (39). Taigi 

DI gali padėti radiologams tiksliau aprašyti širdies MRT vaizdus automatiškai apskaičiuodamas 

reikalingus širdies funkcinius ir tūrinius parametrus (39). DI taip pat gali tiksliai nustatyti tokią 

patologiją kaip insultas. Agripnidis ir kiti bendraautoriai (2025) atliko tyrimą, kuriame DI, paremtas 

konvoliuciniais neuroniniais tinklais, analizuodamas KT vaizdus turėjo diagnozuoti insultą (40). DI 

programai buvo pateikiami galvos smegenų KT vaizdai be kontrasto intracerebrinių hemoragijų 

nustatymui ir KT angiografijos vaizdai išeminio insulto nustatymui. Intracerebrinių hemoragijų 

nustatymo tikslumas siekė 94,6 %, o išeminio insulto – 86,4 % (40). Kitas tyrimas, kurį atliko Cohen 

ir kiti bendraautoriai (2023) parodė, jog DI gali gana tiksliai diagnozuoti kaulo lūžius iš 

rentgenogramų (41). Šiame tyrime buvo tiriama, ar neuroniniais tinklais paremtas DI gali tiksliau 

diagnozuoti riešo kaulų lūžius rentgenogramose nei radiologijos rezidentai bei bendrosios praktikos 

radiologai. DI pasiekė didesnį jautrumą – 83 %, palyginti su radiologijos rezidentų ir bendrosios 

praktikos radiologų pasiektais 76 %, o specifiškumas buvo vienodas – 96 % (41). Šiame tyrime DI 

pademonstravo didelį diagnostinį tikslumą (41). Taigi daugelis tyrimų rodo, jog DI gali gana tiksliai 

diagnozuoti įvairias patologijas atliekant skirtingus radiologinius tyrimus. Radiologai DI gali 

panaudoti kaip pagalbinę priemonę, kuri reikšmingai sumažina klaidų skaičių (42,43). 
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DI taip pat pasižymi dideliu tikslumu ankstyvoje navikų diagnostikoje ir jų 

klasifikacijoje, nes šiuolaikinės DI technologijos gali aptikti tokias struktūras, kurios kartais nėra 

pastebimos plika akimi (42,44). Ankstyvas vėžio nustatymas yra esminis veiksnys, užtikrinantis 

sėkmingą gydymą ir didesnę išgyvenamumo tikimybę. Hernström ir kitų bendraautorių (2025) 

atliktas tyrimas parodė, jog atliekant mamografijas dėl ankstyvo krūties vėžio aptikimo DI taikymas 

leido aptikti 29 % daugiau ankstyvųjų vėžio formų, palyginti su tradicine diagnostika be DI (45). 

Taigi DI taikymas klinikinėje praktikoje gali reikšmingai padidinti ankstyvųjų vėžio atvejų nustatymą 

(45). DI taip pat yra gana patikimas įrankis navikų klasifikacijai. Navikų piktybiškumas dažnai 

siejamas su tokiomis savybėmis kaip forma, dydis ir tekstūra. Šių požymių atpažinimas daugeliu 

atvejų priklauso nuo specialisto patirties, tačiau žmogui dažnai būna sudėtinga objektyviai įvertinti 

visus kiekybinius parametrus. Tuo tarpu DI geba šiuos požymius identifikuoti automatiškai (3). 

Shivwanshi ir kiti bendraautoriai (2025) pademonstravo, jog DI gali tiksliai atlikti plaučių navikų 

klasifikaciją (44). Šio tyrimo metu DI buvo pateikti plaučių KT vaizdai, ir DI turėjo suklasifikuoti 

matomus darinius į 5 grupes. DI pavyko tai atlikti 96,74 % tikslumu išlaikant 98,47 % specifiškumą 

(44). Akkus ir kiti bendraautoriai (2017) atliko tyrimą, kuriame pasitelkė konvoliucinius neuroninius 

tinklus siekdami nustatyti, ar gliomos turi 1p/19q kodeleciją (46). Gliomos su 1p/19q kodelecija 

teigiamai atsako į chemoterapiją ir radioterapiją, todėl yra svarbu suklasifikuoti šias gliomas, tačiau 

paprastai tai yra daroma atliekant biopsijas. Šio tyrimo metu buvo nustatyta, jog DI gali gana tiksliai 

suklasifikuoti gliomas pasitelkiant MRT vaizdus. DI gliomas suklasifikavo 87,7 % tikslumu 

išlaikydamas 93,3 % jautrumą ir 82,2 % specifiškumą (46). Taigi DI gali padėti radiologams tiksliau 

ir efektyviau diagnozuoti įvairius navikinius darinius bei taip prisidėti prie geresnių pacientų išeičių 

(42). 

DI geba gana tiksliai identifikuoti įvairius darinius dėl segmentavimo funkcijos. 

Segmentavimo metu vaizdas yra padalijamas į atskiras sritis, atitinkančias dominančius objektus, 

remiantis jų savybėmis, tokiomis kaip intensyvumas, forma, tekstūra ar erdvinė padėtis. Šių objektų 

ribos apibrėžiamos pikselių tikslumu dvimačiuose vaizduose ir vokselių tikslumu trimatėse 

struktūrose, taip sudarant dominančių anatominių ar patologinių darinių kontūrus (3). Tie ir kiti 

bendraautoriai (2021) išbandė neuroniniais tinklais paremtą DI modelį, kuris, analizuodamas MRT 

vaizdus, segmentavo gliomas (47). Buvo vertinama, kiek DI atlikta segmentacija sutampa su žmogaus 

ranka atlikta segmentacija (angl. „ground truth“). Šiam tikslui buvo skaičiuojami koeficientai trims 

naviko sritims: visam navikui, naviko branduoliui ir kontrastą kaupiančiai naviko daliai; atitinkamai 

gautos koeficientų reikšmės buvo 0,901, 0,815 ir 0,766 (9 pav.), kai koeficiento reikšmė, lygi 1, rodo 

visišką segmentacijų sutapimą (47).  
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9 pav. Pademonstruota, kaip atrodo DI segmentavimas MRT tyrime. Geltona spalva žymi kontrastą 

kaupiantį naviko branduolį, žalia – edemą, raudona – nekrozinį ir kontrasto nekaupiantį naviko 

branduolį. (a) FLAIR seka, (b) T1 seka, (c) T1 seka su gadoliniu, (d) T2 seka, (e) žmogaus ranka 

sudaryta segmentacija („ground truth“), (f) ir (g) skirtingų DI programų segmentavimas (pagal Tie 

et al. (2021)) (47). 

Taigi DI technologijos gali atlikti tokias svarbias funkcijas kaip radiologinių vaizdų 

klasifikavimas ir segmentavimas. Šios funkcijos gali būti atliekamos pasitelkiant įvairius 

radiologinius metodus, tokius kaip rentgeno tyrimas, KT, MRT ir ultragarsinis tyrimas. Galima 

sakyti, jog dar vienas DI privalumas – galimybė pritaikyti DI metodus atliekant skirtingo tipo 

radiologinius tyrimus (42). DI analizuodamas radiologinius vaizdus taip pat gali atpažinti didžiulį 

spektrą ligų. DI gali atpažinti tokias patologijas kaip Alzheimerio ligą, tuberkuliozę, pneumoniją, 

insultą, kepenų ligas bei įvairaus tipo navikus (42,43). Taigi DI gali padidinti diagnostinį tikslumą 

ieškant įvairių patologijų (42). 

6.2.4. Prognozavimas 

DI gali būti naudojamas ne tik įvairių patologijų diagnostikai, bet ir klinikinių baigčių 

prognozavimui. Gilusis mokymasis analizuodamas radiologinius vaizdus gali prognozuoti pacientų 

išgyvenamumą, ligos progresavimą bei ligos atsinaujinimą (27). He ir kiti bendraautoriai (2019) 

atliko tyrimą, kuriame konvoliuciniai neuroniniai tinklai remdamiesi MRT vaizdais prognozavo 

kaulų gigantinių ląstelių navikų recidyvą po atlikto kiuretažo (48). Šiame tyrime dalyvavo 56 

pacientai, kuriems histologiškai buvo patvirtinti kaulų gigantinių ląstelių navikai. Dėl šios patologijos 
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recidyvo pacientai buvo stebimi apie 5,8 metus. Buvo lyginama, kaip tiksliai navikų recidyvą gali 

prognozuoti konvoliuciniai neuroniniai tinklai, radiologai ir konvoliuciniai neuroniniai tinklai su 

integruotu logistiniu regresijos modeliu, kuriam buvo pateikta tokia klinikinė informacija kaip 

pacientų amžius ir naviko lokalizacija. Konvoliuciniais neuroniniais tinklais paremtas DI modelis 

navikų recidyvus prognozavo 75,5 % tikslumu išlaikydamas 85,7 % jautrumą. Tuo tarpu radiologų 

tikslumas siekė 64,3 %, o jautrumas – 58,3 % (48). Taigi DI pasiekė didesnį tikslumą ir jautrumą 

atliekant navikų recidyvo prognozavimą lyginant su radiologais. Tuo tarpu konvoliuciniai neuroniniai 

tinklai su integruotu logistiniu regresijos modeliu pasiekė dar geresnius rezultatus – tikslumas siekė 

78,6 %, o jautrumas – 87,5 %. Konvoliucinių neuroninių tinklų su integruotu logistiniu regresijos 

modeliu ir radiologų gautas specifiškumas buvo vienodas – 75 % (48). DI gali prognozuoti ne tik 

navikų recidyvus, bet ir kitų patologijų išeitis, pavyzdžiui, analizuodamas širdies radiologinius 

vaizdus DI gali nustatyti kardiovaskulinių įvykių riziką (10 pav.10 pav.) (49). Taigi DI gali 

prognozuoti klinikines išeitis, taip palengvindamas gydymo planavimą ir pagerindamas pacientų 

išgyvenamumą (27). 

 

10 pav. DI, remdamasis mašininiu ir giliuoju mokymusi, gali analizuoti radiologinius širdies 

vaizdus ir pagal juos nustatyti širdies patologiją bei įvertinti kardiovaskulinių įvykių riziką (pagal 

Slart et al. (2021)) (49). 

6.2.5. Jonizuojančiosios spinduliuotės apšvitos mažinimas ir vaizdo kokybės 

gerinimas  

Pagrindinis radiacinės saugos principas – ALARA principas (angl. As Low As 

Reasonably Achievable). Tai reiškia, jog kiekvieną radiologinį tyrimą reikia atlikti taip, kad pacientas 

patirtų kuo mažesnę jonizuojančiosios spinduliuotės apšvitos dozę, kartu išlaikant pakankamą 

diagnostinio vaizdo kokybę. Apšvitą galima sumažinti keliais būdais: sumažinant jonizuojančiųjų 

spindulių apšvitos dozę arba sutrumpinant skenavimo laiką (50). Tačiau šiais būdais sumažinus 

apšvitą, atsiranda papildomas triukšmas, kuris reikšmingai pablogina radiologinių vaizdų kokybę ir 
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taip apsunkina jų vertinimą (50,51). Radiologijoje aukšta vaizdų kokybė yra vienas pagrindinių 

veiksnių, lemiančių diagnostinio vertinimo patikimumą ir tikslumą. Radiologijoje susiduriama ir su 

kitais veiksniais, kurie blogina vaizdų kokybę. Tokie vaizdinimo metodai kaip KT, MRT ir 

ultragarsas dėl tam tikrų įrangos techninių apribojimų gali sukurti nepakankamos kokybės vaizdus. 

Branduolinės medicinos metodai, tokie kaip PET ir vieno fotono emisijos KT (SPECT), susiduria su 

panašiais iššūkiais dėl signalo svyravimų ir paciento judesių. Taigi radiologijoje svarbu taikyti vaizdo 

gerinimo metodus, kurie užtikrina aukštesnę vaizdų kokybę ir didesnį diagnostinį tikslumą. Tačiau 

tradiciniai metodai dažnai nepasiteisina (27). Pavyzdžiui, KT vaizdams pagerinti yra naudojama 

iteratyvi rekonstrukcija (angl. iterative reconstruction) –  matematinis algoritmas, kuris gali pagerinti 

vaizdų kokybę esant mažesnei jonizuojančiosios spinduliuotės apšvitos dozei. Tačiau kai kurie 

tyrimai rodo, jog iteratyvios rekonstrukcijos algoritmų taikymas gali lemti susiliejusį, dėmėtą, su 

artefaktais ar tiesiog nenatūralų vaizdą, nes dauguma iteratyvios rekonstrukcijos algoritmų 

modifikuoja ne tik patį triukšmą, bet ir pakeičia vaizdo tekstūrą, todėl vaizdas praranda savo kokybę 

(51). Taigi nauji metodai, tokie kaip DI algoritmai, ypač gilusis mokymasis, pasižymi didžiule 

perspektyva vaizdų kokybės gerinime (27). 

Cao ir kiti bendraautoriai (2021) tyrė, ar giliojo mokymosi pagrindu veikiantis vaizdų 

rekonstrukcijos algoritmas gali užtikrinti pakankamą KT vaizdų kokybę esant itin mažai 

jonizuojančiosios spinduliuotės apšvitos dozei, lyginant jį su iteratyvios rekonstrukcijos algoritmu 

(51). Tyrime dalyvavo pacientai, kuriems kepenyse buvo nustatyti įvairaus pobūdžio židiniai. Jiems 

buvo atlikta trijų fazių KT: arterinė, portinė veninė ir vėlyvoji fazė. Arterinė bei portinė veninė fazės 

buvo atliktos naudojant standartinį, iš anksto nustatytą triukšmo indeksą, kuris buvo lygus 11. Tuo 

tarpu vėlyvajai fazei panaudotas triukšmo indeksas, buvo lygus 24. Didėjant triukšmo indeksui, 

mažėja jonizuojančiosios spinduliuotės apšvitos dozė, tačiau didėja vaizdo triukšmas. Taigi padidinus 

triukšmo indeksą vėlyvojoje fazėje, jonizuojančiosios spinduliuotės dozė sumažėjo 76 % lyginant su 

arterine fazė – nuo 3,18 ± 0,48 mSv iki 0,76 ± 0,09 mSv (51). Padidėjus triukšmo lygiui vėlyvojoje 

fazėje buvo lyginama, kuris metodas – gilusis mokymasis ar iteratyviosios rekonstrukcijos algoritmas 

– geriau rekonstruoja vaizdus ir išlaiko aukštesnę vaizdų kokybę. Kiekybinė analizė parodė, kad 

giliojo mokymosi metodai reikšmingai sumažino vaizdo triukšmą kepenų parenchimoje, blužnyje, 

aplinkiniuose raumenyse ir kepenų židiniuose, palyginti su iteratyviosios rekonstrukcijos algoritmu. 

Pavyzdžiui, kepenų parenchimoje triukšmas, matuojant Hounsfieldo vienetais (Hv), taikant gilųjį 

mokymąsi siekė 14,77 ± 2,61 Hv, o naudojant iteratyviosios rekonstrukcijos algoritmą – 24,95 ± 4,32 

Hv (51). Galutiniai vaizdai taip pat buvo įvertinti radiologų specialistų, kurie giliojo mokymosi 

rekonstruotus vaizdus vertino kaip geros kokybės vaizdus. Taigi šis tyrimas parodė, jog gilusis 

mokymasis gali reikšmingai sumažinti vaizdo triukšmą ir taip pagerinti vaizdo kokybę. Šią funkciją 

DI gali atlikti net ir esant 76 % mažesnei jonizuojančiosios spinduliuotės dozei, nes vaizdo kokybė 
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išlieka tokia pati gera kaip ir naudojant standartinį jonizuojančiosios spinduliuotės apšvitos dozės 

protokolą (51). 

Kitas apšvitos mažinimo metodas – skenavimo laiko trumpinimas. Pan ir bendraautoriai 

(2022) atliko tyrimą, kurio metu buvo sutrumpintas SPECT tyrimo laikas ir, taikant giliojo mokymosi 

metodus, pagerinta vaizdo kokybė (50). Pacientams, turintiems kaulų patologiją, buvo atliktas kaulų 

SPECT tyrimas. Tyrimo metu buvo taikomi du protokolai: standartinis skenavimas, skiriant 20 

sekundžių vienai projekcijai, ir greitasis skenavimas, skiriant 3 sekundes vienai projekcijai. Taigi 

greitojo skenavimo metu bendra skenavimo trukmė buvo beveik 7 kartus trumpesnė nei standartinio 

skenavimo (50). Sutrumpėjus skenavimo laikui vaizduose buvo matoma daugiau triukšmo, tačiau 

triukšmo panaikinimui buvo panaudotas gilusis mokymasis. Rezultatai parodė, jog taikant gilųjį 

mokymąsi vaizdų kokybė ženkliai pagerėja ir priartėja prie standartinių SPECT vaizdų kokybės. Taigi 

šio tyrimo metu, beveik 7 kartus sutrumpinus skenavimo laiką, buvo sumažinta jonizuojančiosios 

spinduliuotės apšvitos dozė, tačiau vaizdų kokybė nenukentėjo, nes jų rekonstrukcijai buvo 

panaudotas DI (50). 

Šie tyrimai bei daugelis kitų demonstruoja, jog DI gali sumažinti pacientų patiriamą 

apšvitą, tuo pačiu išlaikydamas aukštą vaizdų kokybę (11 pav.11 pav.). DI reikšmingai sumažina 

triukšmą vaizduose ir taip pagerina įvairių būklių bei patologijų diagnostiką (27,50,51).  

 

11 pav. DI metodais pašalintas triukšmas KT vaizduose. Matomi du  KT vaizdų pjūviai: kairėje – 

KT vaizdai gauti taikant mažą jonizuojančiosios spinduliuotės apšvitos dozę, viduryje – DI pašalino 

mažų dozių KT vaizdų triukšmą, dešinėje – matoma, kaip tie patys KT vaizdai atrodo naudojant 

standartinį jonizuojančiosios spinduliuotės apšvitos dozės protokolą. Matoma, jog DI ženkliai 

pagerino triukšmingų KT vaizdų kokybę (pagal Su et al. (2025)) (52). 
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6.2.6. Radiologinių vaizdų sintezė 

DI gali būti taikomas radiologinių vaizdų sintezei. Šiuo metu yra sukurta nemažai 

giliojo mokymosi algoritmų, kurie galėtų būti sėkmingai pritaikyti klinikinėje praktikoje pseudo-KT, 

sintetinės MRT ir sintetinės PET vaizdų sintezei (13). 

Pseudo-KT – tai dirbtinai sugeneruotas KT vaizdas, gautas ne iš tikro KT tyrimo, o iš 

kito vaizdinimo metodo, dažniausiai – iš MRT (12 pav.). Šį sugeneruotą KT vaizdą gali išgauti DI 

technologijos (53). Pseudo-KT gali būti naudingas tyrimas labiau pažeidžiamoms pacientų grupėms, 

pavyzdžiui, vaikams arba vėžiu sergantiems pacientams (13,53,54). Liu ir kiti bendraautoriai (2019) 

pritaikė giliojo mokymosi metodus MRT vaizdams paversti į KT vaizdus radioterapijos planavimui 

(55). Sugeneruotų pseudo-KT vaizdų tikslumas buvo vertinamas lyginant juos su KT tyrimo metu 

gautais vaizdais, o panašumui nustatyti buvo taikytas Dice koeficientas. Dice koeficientas apibūdina 

struktūrų tarpusavio sutapimą, kai reikšmė, lygi 1, atitinka tobulą sutapimą. Tyrimo rezultatai parodė, 

kad Dice koeficientas oro turinčioms sritims siekė 0,95 ± 0,01, minkštiesiems audiniams – 0,94 ± 

0,02, o kauliniam audiniui – 0,85 ± 0,02 (55). Tai rodo aukštą pseudo-KT ir tikrojo KT tyrimo metu 

gautų vaizdų atitikimą (55). Taigi giliojo mokymosi sugeneruoti pseudo-KT vaizdai turi potencialą 

klinikiniam taikymui ir, palyginti su standartiniais KT tyrimais, pasižymi dideliu diagnostiniu 

tikslumu (54). Pseudo-KT vaizdų sukūrimas yra ypač naudingas radioterapijos planavime, nes MRT, 

skirtingai nei KT, leidžia išvengti papildomos jonizuojančiosios spinduliuotės apšvitos dozės 

pacientams, kurie jau serga onkologine liga (53). 

 

12 pav. Galvos pseudo-KT vaizdai DI pagalba sugeneruoti iš MRT vaizdų. (a) MRT vaizdai, (b) 

palyginimui atlikti KT vaizdai, (c) pseudo-KT vaizdai, kurie buvo sugeneruoti iš MRT vaizdų 

naudojant deepMTP dirbtinio intelekto programą (pagal Liu et al. (2019)) (55). 
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DI taip pat gali sugeneruoti sintetinės MRT vaizdus (13). Pastaruoju metu stebimas 

didelis susidomėjimas kiekybinės informacijos išgavimu iš MRT be įprastinių kokybinių vaizdų. 

Kiekybinėje MRT audiniai yra įvertinami naudojant specialias kontrastines sekas, kurios registruoja 

MRT signalą keliuose skirtinguose taškuose. Po audinių kiekybinio įvertinimo yra sukuriami 

sintetinės MRT vaizdai (56). Sintetinė MRT – tai tyrimo metodas, kai vieno nuskenavimo metu yra 

sugeneruojami keli skirtingi MRT vaizdai ir kartu gaunami audinių kiekybiniai parametrai. Sintetinės 

MRT metu gali būti sugeneruojamos įvairios sekos: T1-weighted, T2-weighted, T2-FLAIR sekos. 

Sintetinė MRT yra jau gerai žinomas metodas, tačiau ši technologija dar turi nemažai trūkumų (56–

58). Kadangi standartinis sintetinės MRT tyrimas trunka gana ilgai, padidėja judesio artefaktų 

atsiradimo tikimybė, ypač tiriant pediatrinius pacientus (57). Artefaktų gali atsirasti ne vien dėl 

judesių, bet ir dėl įvairių signalų pokyčių (56). Taigi siekiant sutrumpinti sintetinės MRT tyrimo 

trukmę ir pagerinti vaizdų kokybę, sintetinės MRT vaizdų generavimui buvo pasitelkti giliojo 

mokymosi metodai (56–58). Li ir kiti bendraautoriai (2022) panaudojo gilųjį mokymąsi krūtų 

sintetinės MRT vaizdų generavimui (58). Tyrimo metu nustatyta, kad, palyginus su standartine 

sintetine MRT, gilusis mokymasis sumažino tyrimo laiką nuo 5 minučių 12 sekundžių iki 1 minutės 

52 sekundžių, tuo pačiu pagerindamas vaizdų kokybę (58). Kim ir kiti bendraautoriai (2022) atliko 

tyrimą, kurio metu gilusis mokymasis sugeneravo pediatrinių pacientų smegenų sintetinės MRT 

vaizdus (57). Nustatyta, kad gilusis mokymasis sutrumpino tyrimo laiką 42 %, kartu išlaikydamas 

gerą vaizdų kokybę, aukštą patologijų aptikimo tikslumą ir kiekybinių rodiklių patikimumą (57).  

6.2.7. Mokymas 

Radiologijos rezidentų profesinis tobulėjimas – tai sudėtingas procesas, reikalaujantis 

ne tik teorinių žinių, bet ir gebėjimo greitai bei tiksliai interpretuoti radiologinius vaizdus, 

integruojant klinikinę informaciją. Šiuo metu radiologijos mokymas daugiausia grindžiamas 

tradiciniu modeliu, kai rezidentai mokosi analizuodami realius klinikinius atvejus darbo vietoje, 

padedami vyresniųjų gydytojų. Tačiau toks mokymasis labai priklauso nuo atvejų įvairovės 

konkrečioje gydymo įstaigoje bei vyresniųjų kolegų noro ir motyvacijos padėti rezidentams, todėl 

rezidentų patirtis ir žinių lygis gali smarkiai skirtis. Be to, didėjantis darbo krūvis riboja vyresniųjų 

gydytojų galimybes skirti pakankamai laiko grįžtamajam ryšiui ir nuosekliam rezidentų mokymui 

(59). 

DI yra naudingas mokymo procese. Pastebėta, jog didieji kalbos modeliai gali būti 

naudojami atsakant į klausimus, kurie yra susiję su radiologija. Didieji kalbos modeliai gali paaiškinti 

apie tam tikrus patologinius radinius, radiologines procedūras ir skirtingus radiologinių tyrimų 

metodus. DI gali būti kaip virtualus dėstytojas, kuris radiologijos rezidentams padeda suprasti 
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sudėtingas sąvokas bei interpretuoti radiologinius vaizdus, suteikdamas galimybę nuosekliau 

įsisavinti žinias, gilinti teorinį supratimą ir geriau susieti jį su praktiniais klinikiniais pavyzdžiais (25). 

DI taip pat gali būti vertingas įrankis atliekant praktikines užduotis. DI rezidentams gali 

pateikti specialiai parinktus mokomuosius atvejus. Pavyzdžiui, DI gali automatiškai atrinkti ir pateikti 

retų ligų radiologinius vaizdus, su kuriais rezidentas rezidentūros metu greičiausiai nesusidurtų. Taip 

pat DI sistemos gali analizuoti rezidento sprendimus ir pasiūlyti papildomus panašius atvejus, jei 

pastebima, kad tam tikro tipo patologijos atpažinimas kelia sunkumų. Taigi iš esmės DI galėtų pateikti 

daugybę įvairiausių klinikinių atvejų, kuriuos rezidentas galėtų savarankiškai analizuoti ir pateikti 

išvadas. Tuomet DI galėtų įvertinti rezidentų sprendimus ir pateikti teisingus atsakymus. DI taip pat 

gali rezidentams padėti išmokti, kaip reikia diferencijuoti įvairias patologijas, remiantis vaizdiniais 

radiniais. Patologijų diferencijavimas prisideda prie tikslesnio diagnostinio vertinimo bei mažesnio 

klaidų skaičiaus klinikinėje praktikoje. Taigi DI gali padėti rezidentams įgyti daugiau klinikinės 

patirties, užtikrinant, kad jie susidurtų su didesniu klinikinių atvejų skaičiumi ir įvairove bei mokėtų 

diferencijuoti įvairias patologijas (59).  

6.3. Dirbtinio intelekto trūkumai radiologijoje 

6.3.1. Neteisingai apibrėžiamos anatominių struktūrų bei patologinių darinių 

ribos 

Radiologijoje yra itin svarbu teisingai nustatyti anatominių struktūrų bei patologinių 

darinių ribas, kitaip tariant, atlikti tikslią jų segmentaciją, nes nuo jos priklauso diagnostiniai 

sprendimai. Nors DI pasiekė didelę pažangą radiologinių vaizdų segmentacijoje, segmentacijos 

rezultatai ne visuomet yra pakankamai patikimi. Dėl šios priežasties klinikinėje praktikoje 

specialistams tenka rankiniu būdu koreguoti DI atliktos segmentacijos rezultatus (60). Vilniaus 

universiteto ligoninėje Santaros klinikose Abramikas ir kiti bendraautoriai (2025) atliko tyrimą, kurio 

metu buvo nustatyta, jog DI ne visuomet tiksliai atlieka širdies kamerų segmentaciją (61). Šio tyrimo 

metu buvo vertinama, kaip tiksliai DI gali apskaičiuoti kairiojo skilvelio bendrąją išilginę miokardo 

įtampą remiantis MRT vaizdais. Kairiojo skilvelio bendroji išilginė miokardo įtampa atspindi kairiojo 

skilvelio funkciją, todėl šis rodiklis buvo pasitelktas kairiojo skilvelio disfunkcijos nustatymui 

pacientams, sergantiems aortos stenoze. Kairiojo skilvelio bendrajai išilginei miokardo įtampai 

apskaičiuoti buvo taikytas visiškai automatizuotas DI algoritmas, kuris segmentavo kairiojo skilvelio 

endokardo ir epikardo ribas bei apskaičiavo miokardo deformaciją širdies 2,3 ir 4 kamerų vaizduose. 

Tyrime dalyvavo pacientai, sergantys sunkia aortos stenoze, ir sveiki savanoriai (kontrolinė grupė). 

Tyrimo metu nustatyta, jog DI algoritmas 6 % atvejų netiksliai atliko kairiojo skilvelio segmentaciją 

(13 pav.) (61). Dėl nustatytų segmentacijos netikslumų 6 % atvejų reikėjo rankiniu būdu pakoreguoti 
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kairiojo skilvelio endokardo ir epikardo ribas. Segmentacijos klaidos dažniausiai pasireiškė 3 kamerų 

projekcijose. Pacientams, sergantiems aortos stenoze, segmentacijos klaidos buvo žymiai dažnesnės 

(18,6 % atvejų) nei sveikų asmenų grupėje (2,4 % atvejų) (61). Dažniausia klaidų priežastis buvo DI 

nesugebėjimas tiksliai atpažinti sustorėjusių skilvelio sienelių ir papiliarinių raumenų esant ryškiai 

kairiojo skilvelio hipertrofijai. Tai rodo, kad nors DI algoritmai daugeliu atvejų tiksliai atlieka 

segmentaciją, kai kuriais atvejais ji gali būti netiksli, ypač esant patologiniams pakitimams. Tokie 

atvejai kelia susirūpinimą, nes mažėja diagnostinis tikslumas, todėl ateityje būtina toliau tobulinti DI 

sistemas, siekiant užtikrinti patikimesnius rezultatus (61). 

 

13 pav. Širdies struktūrų segmentacija, atlikta naudojant DI metodus. Matoma, jog yra neteisingai 

pažymėtos endokardo (raudona spalva) ir epikardo (žalia spalva) ribos širdies MRT 4,3 ir 2 

kamerų vaizduose pacientui sergančiam aortos stenoze (pagal Abramikas et al. (2025)) (61). 

6.3.2. Ribotas duomenų prieinamumas 

DI mokosi atpažinti ir analizuoti radiologinius vaizdus, remdamasis jam anksčiau 

pateiktais pavyzdžiais, kurie yra sukaupti duomenų rinkiniuose (8,62). DI atliekamų užduočių 

tikslumas, įskaitant radiologinių vaizdų analizę, tiesiogiai priklauso nuo duomenų rinkinių apimties 

(62,63). Kuo daugiau duomenų yra pateikiama DI mokymuisi, tuo tiksliau yra sukuriami algoritmai, 

kurie patikimiau atlieka užduotis. Taigi DI modelių kūrimui yra reikalingi dideli duomenų rinkiniai, 

nes tik tokiu atveju galima tikėtis, jog šių modelių diagnostinis tikslumas bus pakankamas (63).  

Šiuo metu medicininių duomenų prieinamumas išlieka ribotas, kadangi šie duomenys 

yra jautrūs ir jų rinkimas, saugojimas bei naudojimas yra griežtai reglamentuojamas, siekiant 

apsaugoti pacientų privatumą ir užtikrinti etikos principų laikymąsi. Nors šiuo metu duomenų 

rinkiniai turėtų būti lengviau prieinami dėl elektroninių sistemų įdiegimo medicininiams duomenims 

archyvuoti, dauguma gydymo įstaigų nesidalija medicininiais duomenimis, nes jie yra laikomi 

kiekvienos gydymo įstaigos nuosavybe, skirta individualiai pacientų priežiūrai ir gydymui (5,63). Be 

to, tam tikroms retoms ligoms, pasižyminčioms mažu paplitimu, būdingas labai ribotas sukauptų 
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duomenų kiekis. Dėl riboto atvejų skaičiaus trūksta suarchyvuotų medicininių duomenų apie šias 

ligas. Toks duomenų trūkumas gali lemti mažesnį DI modelių tikslumą arba šališkumą šių retų ligų 

atžvilgiu. Taip pat reikėtų turėti omenyje, jog ne visi gydytojų įrašai yra teisingi. Medicininiuose 

dokumentuose, įskaitant radiologinius aprašymus, neretai pastebimos įvairios klaidos ir netikslumai 

(18). Taigi šiuo metu sukurti DI modeliai ne visada yra pakankamai tikslūs, o ribotas duomenų 

prieinamumas vis dar išlieka opia problema (5,62,63). 

6.3.3. Duomenų apsauga 

DI pacientų radiologinius vaizdus naudoja ne tik mokymuisi, bet ir klinikinėje 

praktikoje jų analizei bei išvadų pateikimui. Dėl to iškyla daugybė su duomenų apsauga ir 

kibernetiniu saugumu susijusių problemų. Daugumą radiologinių vaizdų DI parsisiunčia iš 

elektroninių sistemų, kuriose yra elektroniniai medicininiai pacientų įrašai. Toks informacijos 

perdavimas didina pažeidžiamumo, duomenų nutekėjimo ir neautorizuotos prieigos riziką. Be to, 

įvairių kibernetinių atakų metu gali būti paviešinti ir DI mokymui skirti medicininiai duomenys, 

atskleidžiant pacientų informaciją ir pažeidžiant konfidencialumą. Šiuo metu yra sukurtų algoritmų, 

kurie gali identifikuoti net anoniminius duomenis ir priskirti juos konkrečiam žmogui (5). Todėl yra 

labai svarbu stengtis apsaugoti pacientų privatumą ir kurti tokias DI sistemas, kurios būtų kuo labiau 

apsaugotos (5,63).  

Taip pat labai svarbu gauti pacientų sutikimą, kad jų medicininiai duomenys galėtų būti 

panaudoti DI mokymui. Tokiu būdu yra užtikrinama pacientų duomenų apsauga (63). 2016 metais 

DI programėlės „DeepMind“ mokymuisi buvo panaudoti 1,6 mln. pacientų medicininiai duomenys 

be jų sutikimo (5). Šis incidentas sukėlė didžiulį pacientų pasipiktinimą ir nepasitikėjimą, nes tokiu 

būdu buvo pažeistas duomenų apsaugos principas (5). 

6.3.4. Duomenų šališkumas 

Kita opi DI problema – tinkamų duomenų pateikimas DI mokymuisi. Kaip ir buvo 

minėta, DI algoritmai mokosi analizuoti jiems iš anksto pateiktus radiologinius vaizdus. Tai reiškia, 

jog jei DI mokosi atpažinti kokiai nors vienai gydymo įstaigai būdingas patologijas, jo gebėjimas 

tiksliai interpretuoti vaizdus kitai populiacijos daliai gali būti ribotas, todėl padidėja neteisingos 

analizės rizika. Tai rodo galimą duomenų šališkumą. Tokiu atveju būtų netikslinga naudoti tokią DI 

programą interpretuojant tam tikras patologijas, DI paprasčiausiai jų negebės diagnozuoti arba 

pakitimus interpretuos visiškai neteisingai (8). Taigi DI modeliams gali kilti sunkumų, kai jie 

susiduria su vaizdais, kurie skiriasi nuo apmokymo metu pateiktų radiologinių vaizdų. Be to, 

dauguma esamų algoritmų, analizuodami vaizdinius duomenis, neatsižvelgia į klinikinę paciento 

informaciją, tokią kaip paciento amžius, ligos anamnezė, rizikos veiksniai. Tai gali apsunkinti tikslios 
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diagnozės nustatymą įvairiose pacientų populiacijose esant skirtingiems klinikiniams kontekstams 

(12).  

6.3.5. Neaiškus veikimo principas 

Dauguma DI programų, ypač giliojo mokymosi metodais sukurtos programos, veikia 

vadinamosios „juodosios dėžės“ (angl. „black box“) principu – tai reiškia, kad yra naudojami 

algoritmai, kurių veikimo principai ir sprendimų priėmimo logika yra sunkiai suprantama ar 

paaiškinama (64,65). Nors šie modeliai dažnai labai tiksliai atlieka užduotis, pavyzdžiui, patikimai 

analizuoja radiologinius vaizdus bei nustato teisingas diagnozes, tačiau jie nesuteikia aiškių 

paaiškinimų, kodėl buvo priimtas vienas ar kitas sprendimas. Dėl to gali kilti etinės problemos – 

specialistai nežino, ar turėtų pasikliauti tokiais DI algoritmais (64).  

Tobulėjant giliojo mokymosi algoritmams net patys DI kūrėjai nebesupranta, kaip DI 

priima tam tikrus sprendimus. Gilusis mokymasis remiasi sudėtingais neuroniniais tinklais, kurie turi 

daugybę paslėptųjų sluoksnių, kurių žmogus paprasčiausiai nebepajėgia suprasti. 14 pav. 

demonstruoja, kaip atskiri giliojo mokymosi neuroniniai sluoksniai analizuoja įvairius vaizdus. Iš 

pradžių pirmieji neuroniniai sluoksniai išskiria tokias detales kaip linijos ir apskritimai. Šie žingsniai 

žmonėms yra suprantami ir logiškai paaiškinami. Tačiau gilesniuose sluoksniuose vykstantis tam 

tikrų raštų rūšiavimas tampa vis sunkiau interpretuojamas. DI sprendimų priėmimai praranda žmogui 

suprantamą logiką (65).  

 

14 pav. Giliojo mokymosi konvoliucinių neuroninių tinklų sluoksniai ir jų veikimo principas 

analizuojant vaizdus. Pirmajame neuroninių tinklų sluoksnyje (a) matomas logiškas įvairių raštų 

suskirstymas į tam tikras grupes pagal jų savybes (žaliai apibrėžtas langelis – linijos, mėlynai 

apibrėžtas langelis – apskritimai, raudonai apibrėžtas langelis – triukšmas, geltonai apibrėžtas 

langelis – spalvinis filtras). Antrajame sluoksnyje, kuris yra gilesnis sluoksnis (b), langeliai 

grupuojami pagal algoritmus, kurių žmogus nesupranta ir negali jų paaiškinti (pagal Gallée et al. 

(2023)) (65).  

Medicinoje kiekvienas priimtas sprendimas yra itin svarbus, nes jis gali turėti tiek 

teigiamą, tiek neigiamą poveikį paciento sveikatai, tiesiogiai lemdamas diagnozės tikslumą, gydymo 

savalaikiškumą ir paciento išgyvenamumą. Esant šiam „juodosios dėžės“ fenomenui didėja rizika, 
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jog DI gali priimti neteisingus sprendimus, kurių specialistas negalės paaiškinti ir suprasti. Tuomet 

kyla klausimas, kas šiuo atveju yra kaltas dėl neteisingo sprendimo – gydytojas ar DI (63). 

Pavyzdžiui, tam tikri DI algoritmai, kurių logika žmogui yra sunkiai paaiškinama, judesio artefaktus 

širdies MRT vaizduose gali klaidingai palaikyti kaip patologiją. DI rezultatai turi būti vertinami 

kritiškai, nes dėl „juodosios dėžės“ fenomeno algoritmas negali atsakyti į klausimus „kodėl“ ar „kaip“ 

jis priėmė tam tikrą sprendimą. Taigi labai svarbu, jog DI išanalizuoti vaizdai būtų peržiūrimi 

radiologų, nes DI programos šiuo metu negali visiškai savarankiškai priimti tam tikrų sprendimų. 

(62). 

6.3.6. Gydytojų nepasitikėjimas 

DI yra gana nauja technologija, kuri medicinos srityje pradėta taikyti palyginti neseniai. 

Dauguma gydytojų, įskaitant radiologus, dar nėra pilnai susipažinę su DI sistemomis, todėl jų žinios 

apie šias technologijas yra ribotos. Norint sėkmingai diegti DI technologijas radiologijos klinikinėje 

praktikoje svarbu, jog radiologai gebėtų suprasti, interpretuoti ir efektyviai taikyti DI priemones. 

Tačiau dauguma specialistų dar nėra tinkamai paruošti darbui su DI sistemomis. Mokomųjų programų 

apie DI stoka sukūrė reikšmingą žinių spragą, ribojančią gydytojų supratimą apie DI metodikas. Ši 

spraga skatina specialistų nepasitikėjimą DI, nes jie nepilnai supranta, kaip veikia šios technologijos 

ir jaučiasi nesaugiai jas naudodami. Be to, dėl tobulėjančių DI technologijų šiais laikais jau 

nebeįmanoma suvokti, kaip iš tikrųjų veikia DI algoritmai dėl jau minėto „juodosios dėžės“ 

fenomeno. Taigi ši nežinomybė kelia radiologų nepasitikėjimą DI technologijomis (5). 

Kita problema, susijusi su DI integravimu į kasdienę klinikinę praktiką - tai gydytojų 

pasipriešinimas pokyčiams. Šis pasipriešinimas kyla dėl kelių tarpusavyje susijusių priežasčių. Kai 

kurie specialistai yra linkę abejoti DI, nes skeptiškai vertina DI metodų tikslumą, patikimumą ir 

gebėjimą priimti pagrįstus sprendimus. Toks skeptiškas požiūris dažnai siejamas su ribotu supratimu 

apie šias technologijas. Specialistų nepasitikėjimą stiprina ir baimė prisiimti atsakomybę už 

neigiamas pasekmes, kai sprendimai priimami remiantis DI rekomendacijomis. Be to, kai kurie 

radiologai baiminasi, kad DI gali apriboti jų profesinę autonomiją, sumenkinti jų kompetenciją arba 

net užimti jų darbo vietas. DI įvedimas į klinikinę praktiką keičia nusistovėjusią darbo rutiną ir 

reikalauja prisitaikyti prie naujų darbo sąlygų, todėl šie procesai dažnai yra suvokiami kaip papildoma 

našta. Be to, gydytojai išreiškia susirūpinimą, kad DI naudojimas gali sumažinti empatijos lygį ir 

paveikti gydytojo bei paciento tarpusavio ryšį, kuris yra esminis medicinos principas lemiantis 

gydymo sėkmę (5). 
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6.4. Dirbtinio intelekto ateities perspektyvos radiologijoje 

DI atsiradimas medicinoje tapo savotiška sensacija, kuri medicinos bendruomenėje 

sukėlė didelį susidomėjimą, tačiau kartu ir nerimą, ypač radiologijos srityje. 2016 metais DI 

pradininkas Geoffrey Hinton iškėlė iki šiol plačiai paplitusią mintį, jog ateityje DI pakeis radiologus. 

Jis teigė, jog „reikėtų stabdyti naujų radiologų rengimą“, nes „visiškai akivaizdu, kad po 5 metų 

gilusis mokymasis vaizdų analizę atliks žymiai geriau nei radiologai“ (62). Vis dėlto, šiuo metu DI 

nepakeitė gydytojo radiologo (9,62). Tačiau pastebima, jog DI radiologijoje populiarėja ir vis plačiau 

yra taikomas klinikinėje praktikoje (9,28). 

Radiologija yra viena iš pirmųjų medicinos sričių, kuri pradėjo taikyti DI klinikinėje 

praktikoje. Radiologinių vaizdų analizei yra naudojama daug įvairių kompiuterinių programų, todėl 

nenuostabu, jog radiologija yra būtent ta sritis, kurioje greičiausiai pritaikomos naujausios 

technologijos. Be to, atsiradus „ImageNet“ duomenų rinkiniui, kuris buvo plačiai pritaikytas DI 

mokymuisi, DI tapo itin perspektyvia priemone radiologijos srityje (9). 

DI paplitimą ir augantį populiarumą radiologijoje rodo didėjantis su šia sritimi susijusių 

publikacijų skaičius (15 pav.). Reikšmingas publikacijų apie DI technologijas radiologijoje skaičiaus 

augimas stebimas nuo 2017 metų (42). Tai parodo, jog buvo atliekami įvairūs tyrimai, siekiant sukurti 

tokias DI sistemas, kurias būtų galima pritaikyti klinikinėje praktikoje (42,66). 

 

15 pav. Publikacijų skaičius nuo 2015 iki 2024 metų, kuriose buvo naudojami tokie raktažodžiai 

kaip „dirbtinis intelektas“, „gilusis mokymasis“ ir „vaizdinė diagnostika“ (pagal Sabri et al. 

(2025)) (42). 
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Spartų DI taikymo radiologijoje augimą patvirtina ne tik gausėjantis mokslinių 

publikacijų skaičius, bet ir didėjantis klinikinei praktikai pritaikytų DI programų skaičius. 16 pav. 

matoma, jog Europoje ženkliai išaugo radiologijoje naudojamų DI įrenginių skaičius. Nuo 2021 iki 

2024 metų CE ženklu patvirtintų DI įrenginių skaičius išaugo net 150 %, o apskritai sukurtų DI 

įrenginių skaičius išaugo 122 % (28). 

 

16 pav. Stulpelinė diagrama, vaizduojanti komercinių DI įrenginių ir sertifikuotų DI įrenginių 

skaičiaus augimą Europoje nuo 2021 metų iki 2024 metų spalio mėnesio. Matomas procentinis DI 

įrenginių skaičiaus padidėjimas, demonstruojantis spartų DI plitimą sveikatos priežiūros srityje 

(pagal Obuchowicz et al. (2025)) (28). 

Šiuo metu DI jau yra taikomas ir plačiojoje visuomenėje, tačiau jo diegimas vis dar yra 

ankstyvoje stadijoje. Vis dėlto, vyrauja nuogąstavimai, jog ateityje DI gali pakeisti dalį darbuotojų ir 

sumažinti darbo vietų skaičių (7,8,67). 2020 metais DI specialistai prognozavo, kad maždaug po 25 

metų DI galės atlikti apie 90 % žmonių atliekamų užduočių, o po 50 metų – apie 99 % (67). Tai 

reiškia, kad DI savo funkcijomis beveik prilygs žmogui. Dėl to kyla klausimas, ar DI neperims 

žmonių darbo (67). Ši diskusija yra ypač aktuali medicinos bendruomenėje, o labiausiai – radiologijos 

srityje (7–9). Šiuo metu medicinoje yra paplitusios unimodalinės DI sistemos, kurios analizuoja tik 

vieno tipo duomenis, pavyzdžiui, tik tekstinę informaciją arba tik vaizdinę informaciją. Tai reiškia, 

kad radiologijoje naudojamos DI programos geba analizuoti tik radiologinius vaizdus, nevertindamos 

viso klinikinio paciento konteksto (9,68). Tačiau šiais laikais radiologams nebeužtenka vien 

tradicinių įgūdžių, skirtų tik radiologinių vaizdų analizavimui. Dabar, interpretuodami radiologinius 

vaizdus, radiologai turi atsižvelgti į visą paciento klinikinį kontekstą. Radiologai turi peržiūrėti 
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paciento laboratorinius tyrimus, genetinę informaciją, imunologinius rodiklius ir kitus duomenis. 

Kadangi unimodalinės DI sistemos nesugeba apdoroti skirtingo pobūdžio duomenų, analizuodamos 

radiologinius vaizdus, jos atlieka tik pagalbininko funkciją. Tačiau tobulėjant technologijoms atsirado 

galimybė kurti multimodalines DI sistemas. Šios multimodalinės DI sistemos geba analizuoti ne tik 

radiologinius vaizdus, bet ir kitą su paciento sveikata susijusią informaciją, pavyzdžiui, laboratorinius 

tyrimus, genetinę informaciją bei histopatologinius pakitimus. Šie multimodaliniai DI modeliai gali 

padidinti diagnostinį tikslumą ir klinikinę naudą. Kadangi šie modeliai geba apjungti ir analizuoti 

įvairius medicininius duomenis, tikimasi, kad ateityje būtent jie užims dominuojančią poziciją, 

skatindami tikslesnę diagnostiką bei efektyvesnę pacientų priežiūrą. Taigi kyla klausimas: jei DI 

sugebės atlikti tas pačias funkcijas ir mąstyti panašiai kaip radiologas, ar jis nepakeis radiologų? Šiuo 

metu multimodalinių DI sistemų funkcija apsiriboja pagalbine funkcija. Manoma, jog radiologai 

perims prižiūrėtojų vaidmenį. Jie koordinuos šias DI sistemas ir vertins jų atliktą darbą, peržiūrėdami, 

ar radiologiniai vaizdai buvo teisingai interpretuoti remiantis kita medicinine informacija (9). Taigi 

iš esmės prognozuojama, jog DI nepakeis radiologų, o taps jų pagalbininku, padedančiu pasiekti 

didesnį diagnostinį tikslumą (7,9). 

 

7. REZULTATŲ APIBENDRINIMAS 

DI apima technologijas, kurios leidžia kompiuteriams „mąstyti“, mokytis ir atlikti 

sudėtingas užduotis. Kitaip tariant, DI gali imituoti žmogaus intelektui būdingus gebėjimus. Tai yra 

įmanoma, nes DI technologijų spektras yra labai platus ir apima kelis pagrindinius metodus: mašininį 

mokymąsi, gilųjį mokymąsi ir didžiuosius kalbos modelius. Mašininis mokymasis leidžia sistemoms 

analizuoti didelius duomenų kiekius ir atpažinti dėsningumus, kurie gali būti panaudoti prognozėms 

ar duomenų klasifikacijai. Gilusis mokymasis remiasi dirbtiniais neuroniniais tinklais, imituojančiais 

žmogaus smegenų veikimo principus, todėl geba apdoroti, analizuoti ir interpretuoti sudėtingus 

vaizdinius duomenis. Didieji kalbos modeliai, savo ruožtu, yra skirti natūralios kalbos apdorojimui ir 

gali būti naudojami tekstų analizei bei išvadų rengimui. 

DI užima svarbią vietą šiuolaikinėje medicinoje. Spartus technologijų tobulėjimas 

paskatino DI įsitvirtinimą ir radiologijoje. DI gali būti taikomas radiologinių vaizdų analizei. Tokie 

tyrimai kaip rentgeno tyrimas, KT, MRT ar PET generuoja didelį kiekį sudėtingų vaizdinių duomenų, 

kuriuos reikia greitai ir tiksliai interpretuoti. DI algoritmai gali padėti radiologams efektyviau 

analizuoti šiuos duomenis ir išskirti svarbiausius radinius. Šiuo metu sukurta nemažai DI programų, 

kurios radiologijoje yra plačiai taikomos įvairių patologijų diagnostikai. 
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DI radiologijoje turi daug privalumų, vienas iš jų – darbo efektyvumo didinimas. Tai 

yra ypač svarbu, nes, sparčiai augant radiologinių vaizdų kiekiui, radiologai susiduria su vis didesniu 

darbo krūviu. DI gali automatizuoti tam tikras užduotis, pavyzdžiui, padėti rengti radiologines 

išvadas. Kai kurie tyrimai rodo, kad naudojant DI radiologinių išvadų parengimo laikas gali 

sutrumpėti 45 %. Tai leidžia radiologams daugiau dėmesio skirti sudėtingų klinikinių atvejų analizei 

ir mažina profesinio perdegimo riziką. Be to, DI gali būti naudojamas radiologinių tyrimų rūšiavimui. 

DI algoritmai gali automatiškai analizuoti radiologinius vaizdus ir identifikuoti galimai pavojingus 

patologinius pakitimus. Tokie vaizdai gali būti pažymimi kaip prioritetiniai ir perduodami 

radiologams skubiai peržiūrai. Tai ypač svarbu skubiojoje medicinoje, pavyzdžiui, esant insultui ar 

plaučių embolijai, kai greitas patologijos nustatymas gali turėti lemiamą reikšmę paciento 

išgyvenamumui bei gydymo rezultatams.  

DI taip pat gali padidinti diagnostinį tikslumą. Radiologinių vaizdų vertinimas dažnai 

priklauso nuo gydytojo patirties, todėl gali būti subjektyvus, o kai kurie patologiniai pakitimai gali 

likti nepastebėti. Tačiau DI algoritmai yra apmokomi dideliais duomenų rinkiniais, todėl gali aptikti 

net subtiliausius patologinius pakitimus. Tyrimai rodo, kad tam tikrais atvejais DI diagnostinis 

tikslumas gali būti panašus į radiologų ar net juos pranokti. DI gali padėti diagnozuoti įvairiausias 

ligas, pavyzdžiui, insultą, plaučių emboliją, navikus, kaulų lūžius ir kitas patologijas. DI 

technologijos taip pat gali būti naudojamos ankstyvai vėžio diagnostikai, tai yra ypač svarbu siekiant 

pagerinti pacientų išgyvenamumą. Be to, analizuodamas radiologinius ir klinikinius duomenis, DI 

gali prognozuoti ligos progresavimą, atkryčio tikimybę ir paciento išgyvenamumą. Tokia informacija 

gali padėti gydytojams priimti pagrįstus sprendimus ir tiksliau sudaryti paciento gydymo planą. 

Naudojant pažangius DI algoritmus diagnostinių tyrimų metu galima sumažinti 

jonizuojančiosios spinduliuotės apšvitos dozę arba sutrumpinti skenavimo laiką, tuo pačiu užtikrinant 

pakankamą vaizdų kokybę. DI pagerina radiologinių vaizdų kokybę sumažindamas papildomą 

triukšmą vaizduose, todėl radiologams tampa lengviau interpretuoti tyrimų rezultatus ir nustatyti 

patologinius pakitimus. Kita svarbi DI taikymo sritis radiologijoje yra radiologinių vaizdų sintezė. 

Naudojant giliojo mokymosi metodus galima generuoti tokius radiologinius vaizdus kaip pseudo-KT, 

sintetinius MRT ir PET vaizdus. Pavyzdžiui, pseudo-KT vaizdai yra generuojami iš MRT tyrimo 

duomenų. Tokiu būdu gaunami diagnostikai reikalingi vaizdai, kartu išvengiant jonizuojančiosios 

spinduliuotės apšvitos. Šios technologijos gali būti ypač naudingos pacientams, kuriems svarbu 

sumažinti papildomą jonizuojančiosios spinduliuotės apšvitą, pavyzdžiui, vaikams ar onkologija 

sergantiems pacientams. 
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Be klinikinio pritaikymo, DI gali būti naudojamas ir radiologijos rezidentų mokyme. DI 

technologijos gali veikti kaip virtualūs mokymo įrankiai, padedantys rezidentams analizuoti 

klinikinius atvejus, interpretuoti radiologinius vaizdus ir mokytis diferencijuoti įvairias patologijas. 

Nepaisant daugybės privalumų, DI taikymas radiologijoje susiduria ir su tam tikrais 

iššūkiais. Viena iš svarbiausių problemų yra neteisingai apibrėžiamos anatominių struktūrų bei 

patologinių darinių ribos. Radiologinių vaizdų segmentacija yra labai svarbi diagnostikos dalis, tačiau 

DI algoritmai ne visada gali tiksliai nustatyti anatominių struktūrų ribas, ypač esant patologiniams 

pakitimams. Tokiais atvejais radiologams tenka rankiniu būdu koreguoti DI segmentavimo rezultatus, 

todėl visiškas automatizavimas dar nėra įmanomas. 

Kitas svarbus iššūkis yra ribotas medicininių duomenų prieinamumas. DI modelių 

mokymui reikalingi dideli ir reprezentatyvūs duomenų rinkiniai, tačiau medicininių duomenų 

naudojimą riboja griežti privatumo ir etikos reikalavimai. Dėl šios priežasties dažnai trūksta duomenų 

patikimiems DI modeliams kurti. Radiologiniai vaizdai yra laikomi jautria informacija, todėl jų 

rinkimas, saugojimas ir naudojimas turi atitikti griežtus etinius ir teisinius reikalavimus. Užtikrinti 

šių duomenų saugumą yra vienas svarbiausių iššūkių diegiant DI technologijas sveikatos priežiūros 

sistemoje. Be to, naudojant duomenis iš ribotų populiacijų gali atsirasti algoritmų šališkumas. Jei DI 

modeliai yra apmokomi naudojant duomenis iš ribotos pacientų populiacijos arba iš vienos gydymo 

įstaigos, jie gali prarasti tikslumą kitose populiacijose. Tokiu atveju algoritmai gali neteisingai 

interpretuoti patologinius pakitimus. Tai rodo, jog kuriant DI sistemas yra būtina naudoti įvairius ir 

reprezentatyvius duomenų rinkinius. 

Dar viena problema – neaiškus DI veikimo principas. Daugelis giliojo mokymosi 

algoritmų veikia vadinamuoju „juodosios dėžės“ principu, kai nėra aišku, kaip tiksliai sistema priima 

tam tikrus sprendimus. Nors tokie algoritmai gali pasiekti aukštą diagnostinį tikslumą, vis dar sunku 

paaiškinti jų pateikiamus rezultatus. Tai gali kelti etinių problemų, nes gydytojai turi suprasti 

diagnozės ar rekomendacijos pagrindimą, tačiau DI ne visada pateikia aiškų sprendimo paaiškinimą. 

Be to, kai kurie specialistai vis dar skeptiškai vertina DI naudojimą klinikinėje praktikoje. Gydytojų 

nepasitikėjimą dažnai lemia ribotas supratimas apie DI veikimo principus, taip pat baimė, kad ateityje 

technologijos gali pakeisti medicinos specialistus. Todėl labai svarbu skirti daugiau dėmesio 

specialistų mokymui ir supažindinti juos su DI galimybėmis bei apribojimais. 

Atsižvelgiant į DI teikiamus privalumus ir esamus trūkumus tikėtina, jog ateityje DI 

taps neatsiejama radiologijos dalimi, tačiau jis greičiausiai nepakeis radiologų, o veiks kaip pagalbinė 

priemonė, padedanti gydytojams priimti tikslesnius ir greitesnius diagnostinius sprendimus. 
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8. IŠVADOS 

1. Dirbtinis intelektas susideda iš tokių metodų kaip mašininis mokymasis, gilusis mokymasis ir 

didieji kalbos modeliai. Šių metodų pagrindu dirbtinis intelektas geba analizuoti radiologinius 

vaizdus bei automatizuoti diagnostikos procesus, todėl radiologijoje jis jau plačiai taikomas įvairių 

patologijų aptikimui. 

2. Dirbtinio intelekto technologijos gali padidinti darbo efektyvumą, nes jos gali pateikti radiologinius 

aprašymus bei išvadas ir automatiškai analizuoti radiologinius vaizdus. Dirbtinis intelektas taip pat 

gali atlikti radiologinių vaizdų rūšiavimą, padidinti diagnostinį tikslumą, prognozuoti ligas bei jų 

išeitis, mažinti jonizuojančiosios spinduliuotės apšvitą, gerinti gaunamų vaizdų kokybę, atlikti 

radiologinių vaizdų sintezę bei prisidėti prie radiologijos rezidentų mokymo. 

3. Vienas reikšmingiausių dirbtinio intelekto trūkumų – netikslus anatominių struktūrų bei 

patologinių darinių apibrėžimas. Dirbtinio intelekto taikymas taip pat kelia etinių ir teisinių problemų, 

susijusių su duomenų saugumo ir pacientų privatumo užtikrinimu, ribotu duomenų prieinamumu bei 

galimu algoritmų šališkumu. Radiologams taip pat nerimą kelia dirbtinio intelekto neaiškus veikimo 

principas.  

4. Šiuo metu radiologijoje plačiai taikomos unimodalinės dirbtinio intelekto sistemos. Vis dėlto, 

tobulėjant technologijoms vis didesnis dėmesys skiriamas multimodalinių dirbtinio intelekto sistemų 

kūrimui. Nors dirbtinio intelekto raidą ir būsimas galimybes tiksliai prognozuoti sudėtinga, manoma, 

kad jis nepakeis radiologų, o bus naudojamas kaip pagalbinė diagnostikos priemonė. 

 

9. REKOMENDACIJOS 

Dirbtinis intelektas turėtų būti vis plačiau diegiamas ir nuolat tobulinamas radiologijos 

klinikinėje praktikoje, siekiant didinti diagnostikos efektyvumą ir mažinti specialistų darbo krūvį. 

Kuriant ir diegiant šias technologijas svarbu užtikrinti kokybiškų ir reprezentatyvių medicininių 

duomenų rinkinių naudojimą, nes tai padeda mažinti algoritmų šališkumo bei diagnostinių klaidų 

riziką. Siekiant užtikrinti veiksmingą dirbtinio intelekto taikymą, būtina sistemingai tobulinti 

specialistų žinias ir gebėjimus, įtraukiant dirbtinio intelekto veikimo principus ir pagrindus į 

profesinio tobulėjimo programas. Norint saugiai taikyti dirbtinį intelektą klinikinėje praktikoje, 

būtina apibrėžti teisinius ir etinius reikalavimus, susijusius su duomenų apsauga bei duomenų 

skaidrumu. Atsižvelgiant į šiuos aspektus, reikalingi tolesni moksliniai tyrimai, siekiant įvertinti 

dirbtinio intelekto klinikinį efektyvumą bei jo ilgalaikį poveikį diagnostikos kokybei. 
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