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1. SANTRUMPOS

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

ALARA — principas, kuriuo remiantis turi biiti dedamos visos pastangos radiologinj tyrimg atlikti
taip, kad pacientas patirty kuo mazesne jonizuojanciosios spinduliuotés apsvitos doze, iSlaikant

pakankama vaizdy kokybe (angliskai As Low As Reasonably Achievable)

angl. — angliskai

CE — patvirtintas Europos (angliskai European Conformity)

DI — dirbtinis intelektas

FDA — maisto ir vaisty administracija (angliskai Food and Drug Administration)
FLAIR — skysc¢io slopinimo inversijos-atkiirimo seka (angliskai fluid-attenuated inversion recovery)
Hv — Hounsfieldo vienetai

KT — kompiuteriné tomografija

min. — minutés

min. — milijonai

mlrd. — milijardai

MRT — magnetinio rezonanso tomografija

mSv — milisivertas

pav. — paveikslas

PET — pozitrony emisijos tomografija

SPECT — vieno fotono emisijos kompiuteriné tomografija

T1 — magnetinio rezonanso tyrimo rezimas

T1-weighted — magnetinio rezonanso tyrimo rezimas

T2 — magnetinio rezonanso tyrimo rezimas

T2-FLAIR — magnetinio rezonanso tyrimo rézimas (angliSkai T2-weighted-Fluid-Attenuated

Inversion Recovery)

T2-weighted — magnetinio rezonanso tyrimo rezimas



2. SANTRAUKA

Darbo pagrindimas. Dirbtinis intelektas Siuo metu yra taikomas daugelyje medicinos sri¢iy, viena
i$ jy —radiologija. Radiologijoje dirbtinis intelektas gali baiti naudojamas radiologiniy vaizdy analizei
bei patologiniy pakitimy identifikavimui. Dél Sios priezasties dirbtinio intelekto technologijos
radiologijoje tampa vis svarbesnés. Vis délto, nemazai specialisty vis dar abejoja dirbtinio intelekto
patikimumu, todeél yra labai svarbu aiskiai suprasti jo veikimo principus, privalumus, trikumus ir
ateities perspektyvas. Tai leidzia geriau jvertinti dirbtinio intelekto potencialg ir kritiSkai vertinti jo

pateikiamus rezultatus.

Darbo tikslas. Apzvelgti naujausius literatiros Saltinius apie dirbtinj intelekta, jo taikyma

radiologijoje bei susijusius privalumus, trilkumus ir ateities perspektyvas.
UZdaviniai:
1. Apzvelgti dirbtinio intelekto struktiirinius komponentus ir veikimo principus bei jvertinti jo
taikyma radiologijoje.
2. Ivertinti, kokiais tikslais dirbtinis intelektas gali buti naudojamas radiologijoje bei kokius
privalumus jis suteikia.
3. Ivertinti, su kokiais trukumais, i§§tkiais ir ribojanciais veiksniais susiduriama taikant dirbtinj
intelekta radiologijoje.
4. Apzvelgti dirbtinio intelekto panaudojimo galimybes ir ateities perspektyvas radiologijoje.

Darbo metodika. Mokslinés literatiiros analizé ,,PubMed* ir ,,ScienceDirect“ duomeny bazése. |

apzvalgg jtraukti 64 straipsniai publikuoti angly kalba 2016-2026 metais.

Rezultatai. Dirbtinis intelektas — tai kompiuteriniy sistemy pagalba sukurtas specialus algoritmas.
Dirbtinis intelektas radiologijoje yra pla¢iai naudojamas radiologiniy vaizdy analizei. Si technologija
gali padidinti radiology darbo efektyvuma, uZtikrinti automatizuotg radiologiniy tyrimy rtsiavima,
gerinti diagnostinj tikslumg bei prognozuoti ligy eiga ir gydymo baigtis. Taip pat nustatyta, kad
dirbtinio intelekto taikymas gali sumazinti pacienty gaunama jonizuojanciosios spinduliuotés apSvita
ir kartu pagerinti radiologiniy vaizdy kokybe. Be to, dirbtinis intelektas gali atlikti radiologiniy vaizdy
sinteze ir gali bati naudojamas radiologijos rezidenty mokymo procese. Nepaisant $iy privalumy,
dirbtinis intelektas taip pat turi ir daug trakumy. Nustatyta, kad dirbtinis intelektas ne visada tiksliai
apibrézia anatominiy struktiiry bei patologiniy dariniy ribas. Taip pat pastebima, jog dirbtinio
intelekto sistemy karimui ir taikymui daznai nepakanka kokybisky duomeny dél riboto jy
prieinamumo, duomeny apsaugos ir galimo duomeny $aliskumo. Be to, dirbtinio intelekto veikimo

principas néra iki galo aiSkus, todé¢l dalis specialisty skeptiSkai vertina jo integravimg j kliniking



praktika. Vis délto, dirbtinis intelektas pasizymi dideliu potencialu radiologijoje ir manoma, jog jis

ateityje taps reikSmingu radiologo pagalbininku.

ISvados. Dirbtinio intelekto technologijos, apimancios masininj mokymasi, gilyjj mokymasi ir
didziuosius kalbos modelius, tampa svarbia radiologijos dalimi. Dirbtinis intelektas padeda tiksliau
vertinti radiologinius vaizdus ir priimti pagristus diagnostinius sprendimus, jiS pasizymi dideliu
potencialu automatizuoti sudétingas uzduotis ir sumazinti radiology darbo kriivj. Nepaisant placiy
taikymo galimybiy, jo efektyvy naudojimg riboja techniniai, etiniai ir teisiniai aspektai. Ateityje
tikimasi platesnio multimodaliniy sistemy taikymo, taciau §iuo metu manoma, jog dirbtinis intelektas

iSliks pagalbine, o ne radiologus pakeiciancia priemone.

RaktazZodziai. Dirbtinis intelektas; radiologija; radiologiniai vaizdai; masininis 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. Toreview the potential applications and future prospects of artificial intelligence in radiology.



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. IVADAS

Siuolaikiné medicina yra neatsicjama nuo spardiai besivystanéiy skaitmeniniy
technologijy, tarp kuriy ypatingg vieta uzima dirbtinis intelektas (DI) (1). Radiologija yra viena i$
medicinos sri¢iy, kurioje DI vis placiau taikomas klinikinéje praktikoje (2). Didéjant radiologiniy

vaizdy kiekiui ir jvairovei, radiologams tenka vis didesnis darbo kriivis, todél atsiranda poreikis



priemonéms, galinCioms padidinti diagnostikos greitj, tikslumg ir efektyvuma (3). DI gali bati
panaudojamas jvairiuose diagnostikos procesuose — nuo vaizdy analizés iki pagalbos priimant
Klinikinius sprendimus (2). Taigi DI tampa ne tik technologine naujove, bet ir svarbiu jrankiu,

galinCiu pakeisti radiologo vaidmenj bei visg diagnostikos procesa (3).

Nepaisant sparciai augancio DI taikymo, vis dar islieka abejoniy dél jo patikimumo.
Daugeliui specialisty, jskaitant radiologus, kyla klausimas, ar tikrai galima pasitikéti DI
technologijomis. Sj nepasitikéjima lemia jvairios priezastys, viena i§ ju — ne visi specialistai turi
pakankamai ziniy apie DI (4,5). Taigi gydytojy nepasitikéjima DI technologijomis galéty sumazinti
specialisty gilesnis DI metody supratimas. Gydytojai turéty zinoti, 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, biity susipaZing su tam tikrais DI
privalumais ir trikumais, nes tik tuomet galés kritiskai vertinti DI pateikiamus rezultatus (4—6). Be
to, sveikatos prieziliros specialistai nerimauja, kad DI gali visiskai pakeisti gydytojus. Ar taip i§
tikryjy gali nutikti? Norint atsakyti j §j klausima reikia suprasti, kaip DI yra naudojamas dabar ir
kokios yra jo ateities perspektyvos (7-9).

Siuo metu tarptautinéje mokslinéje literatiiroje analizuojami jvairis DI taikymo
aspektai radiologijoje. Taciau jo privalumai, trikumai ir galimos ateities perspektyvos vis dar néra
pakankamai i$samiai ir sistemiSkai apibendrintos. D¢l Sios priezasties tikslinga apzvelgti ir
apibendrinti esamus mokslinés literatiros duomenis, siekiant jvertinti DI vaidmen;] Siuolaikingje

radiologijoje.

Darbo tikslas — apzvelgti naujausius literatiros Saltinius apie DI, jo taikyma radiologijoje bei

susijusius privalumus, triikumus ir ateities perspektyvas.

Uzdaviniai:

=

Apzvelgti DI struktirinius komponentus ir veikimo principus bei jvertinti jo taikyma

radiologijoje.

2. Ivertinti, kokiais tikslais DI gali buti naudojamas radiologijoje bei kokius privalumus jis
suteikia.

3. Ivertinti, su kokiais triikumais, i$Siikiais ir ribojanciais veiksniais susiduriama taikant DI

radiologijoje.

4. Apzvelgti DI panaudojimo galimybes ir ateities perspektyvas radiologijoje.



5. DARBO METODIKA

Darbo tipas — iSpléstiné literatliros apzvalga. Literatiiros apzvalga buvo atlikta 2024—
2026 metais. PaieSkos metu buvo siekiama surasti mokslinius straipsnius, susijusius su DI
radiologijoje. Straipsniai buvo ieskomi ,,PubMed* ir ,,ScienceDirect” duomeny bazése. Paieskos
metu buvo naudojami tokie raktiniai zodziai kaip ,,Artificial intelligence®, ,,Machine learning*, ,,Deep
learning*, ,,Large language models®, ,,Radiology*, ,,Medicine*, ,,Medical imaging“ ir jy deriniai.

Paiesky rezultatai buvo perzvelgti rankiniu biidu.

Itraukimo kriterijai: straipsniai publikuoti 2016—2026 metais; straipsniai paraSyti angly
kalba; pilno teksto moksliniai straipsniai. Atmetimo kriterijai: straipsniai parasyti ne angly kalba;
pasikartojantys straipsniai; straipsniai be viso teksto prieigos; konferencijy tezés; laisSkai

redaktoriams.

Straipsniai, atitike jtraukimo kriterijus pagal jy pavadinima, santraukg ir reikSminius
zodzius, buvo atrinkti detalesnei pilno teksto analizei. | galuting literatiiros apzvalgg itraukti 64 angly
kalba publikuoti moksliniai straipsniai, kuriy turinys buvo tiesiogiai susijes su DI taikymu

radiologijoje ir atitiko Sio darbo tiksla.

6. REZULTATAI

6.1. Dirbtinis intelektas

6.1.1. Dirbtinio intelekto savoka ir istorija

Dirbtinis intelektas (DI) — tai kompiuteriniy sistemy pagalba sukurtas specialus
algoritmas, kuris gali nuspéti bei atlikti jvairius veiksmus reikalaujanc¢ius zmogui budingo intelekto
ir kognityviniy geb¢jimy (10,11). IS esmés, DI yra labai plati sritis, apimanti daug skirtingy metody,
skirty tam, kad ma$inos galéty imituoti tokias Zmogaus funkcijas kaip problemy sprendimas, vaizdy

atpazinimas, mokymasis, kalbos supratimas bei jvairiy sprendimy priémimas (7,11).

Dirbtiniy biitybiy, gebanéiy mastyti ir elgtis kaip Zmonés, kiirimo id¢ja siekia senovés
mitus ir legendas (7). Svarstymai, jog protingos masinos galés pakeisti zmones, aptinkami ir senovés
Graikijoje, Aristotelio darbuose. Viename savo veikalo ,,Politika“ skyriuje jis teigé: ,,Jeigu kiekvienas
jrankis sugebéty atlikti savo darba, kai jam yra jsakoma, arba i§ anksto tai suvokdamas, (...) meistrams
nereikéty nei padéjéjy, nei vergy® (12). 1950-ieji tapo svarbiu etapu, nulémusiu DI kiirimo pradzia.

Alanas Turingas pasitlé ,, Turingo testa" — vertinimo metoda, skirtg nustatyti, ar masinos geba imituoti



7mogaus intelekta. Siuo darbu jis padéjo pamatus DI technologijy atsiradimui ir jgijo ,,DI tévo* (angl.
father of artificial intelligence*) varda (7,13). Oficiali DI mokslo pradzia siejama su 1956 metais,
kai Dartmuto konferencijoje pirma karta buvo pristatyta ir apibrézta DI sagvoka (7,11,14,15). Vis
délto, po Sio proverzio DI raida nebuvo sparti, nes tuo metu technologinés galimybés ribojo Siy
metody platesnj taikyma (15). DI srityje reik§minga pazanga jvyko vélesniu laikotarpiu. Jg Iémé naujy
technologijy ir metody, kurie Zenkliai pagerino DI sistemy efektyvuma, atsiradimas ir plétra (13,15).
Per pastargjj deSimtmetj DI tapo populiaria tema ne tik mokslo bendruomengje, bet ir uz jos riby (14).
Kai 2022 metais lapkri¢io ménesj ,,OpenAl* pristaté ,,ChatGPT*, DI technologijos tapo kasdienio
gyvenimo dalimi — $i programa naudojama tiek kasdieniams klausimams spresti, tiek ir sudétingoms
uzduotims atlikti (13). ,,ChatGPT* tapo sparCiausiai augancia internetine programéle, per du

ménesius pritraukusia 100 mlIn. vartotojy (13).
6.1.2. Dirbtinio intelekto tipai

Siuolaikinés DI sistemos yra sudarytos i§ keliy tarpusavyje susijusiy metody, kurie
skiriasi savo sudétingumu ir veikimo principais (13,15,16). DI apima tokius metodus kaip masininis
mokymasis (angl. machine learning), gilusis mokymasis (angl. deep learning) bei didieji kalbos
modeliai (angl. large language models). Siuos metodus i§ esmés galima suskirstyti tam tikru

hierarchiniu principu (1 pav.) (16).

Dirbtinis intelektas

Masininis mokymasis

Gilusis mokymasis

Natiralios
kalbos
apdorojimas

1 pav. DI hierarchija. DI > masininis mokymasis > gilusis mokymasis > natiralios kalbos
apdorojimas > didieji kalbos modeliai (pagal Rojas-Carabali et al. (2024)) (16).

6.1.2.1 MaSininis mokymasis (angl. machine learning)

Masininis mokymasis yra DI Saka, orientuota | algoritmy, geban¢iy atpaZzinti
désningumus duomenyse ir i§ jy mokytis, kiirimg (14). MaSininio mokymosi tikslas — analizuoti

jvairias situacijas ir atlikti prognozes, remiantis surinktais duomenimis. Tai yra nuolatinis ir kartotinis



procesas, kurio metu optimizuojamas algoritmo veikimas (10). PrieSingai nei klasikinis
programavimas, kuriame kompiuteriui i§ anksto pateikiamas aiSkiai uzprogramuotas algoritmas,
masininis mokymasis pats savarankiskai kuria algoritmus (2 pav.) (14). IS esmés, maSininiam
mokymuisi yra pateikiamas duomeny rinkinys, kuriuo remdamasis kompiuteris sukuria tam tikrg savo
logika, kuria remiantis galés atsakyti j busimus klausimus (17). Medicinoje maSininis mokymasis
hospitalizavimo tikimybés prognozavimui. Sis metodas taip pat turi didziulj potencialg tokiose srityse
kaip radiologija ir onkologija, kur jis ypa¢ efektyviai taikomas diagnostiniy sprendimy optimizavimui

------------

ir sustiprinta mokymasi (14).

A Duomenys Algoritmas B LDuomenys] [RezultatasJ

Kompiuteris [ Kompiuteris ]

Rezultatas [ Algoritmas ]

2 pav. Klasikinio programavimo ir masininio mokymosi palyginimas. (4) Klasikiniame
programavime kompiuteriui kartu pateikiamas ir duomeny rinkinys, ir jau sukurtas algoritmas.
Algoritmas nurodo kompiuteriui, kaip apdoroti duomeny rinkinj, kad biity gauti rezultatai. (B)
Masininio mokymosi atveju kompiuteriui pateikiamas duomeny rinkinys ir su juo susije rezultatai.
Kompiuteris pats mokosi ir sukuria algoritmg, Kuris apibidina rysj tarp duomeny ir rezultaty. Sis
algoritmas gali biiti naudojamas biisimy duomeny rinkiniy analizei (pagal Choi et al. (2020)) (14).

v —

v —

jvesties bei iSvesties duomenis. Tai reiSkia, jog i§ anksto yra suvedamos jvestys bei iSvestys ir
algoritmas mokosi atpazinti, kaip tam tikros jvestys yra susijusios su atitinkamomis iSvestimis
rezultatai yra i$ anksto apibrézti. Taigi Sis metodas ypac efektyvus situacijose, kai yra pateikiami tam
tikri konkretlis duomenys, kuriais remiantis reikia pateikti teisinga prognoze¢ (11). ISmokes nustatyti
rySius tarp jvesties pozymiy ir dominancio rezultato, apmokytas modelis gali tiksliai prognozuoti
rezultata anksCiau nematytuose atvejuose. Pavyzdziui, jei modelis buvo apmokytas pateikiant
magnetinio rezonanso tomografijos (MRT) vaizdus, kuriuose jvairiis dariniai buvo pazyméti kaip
gerybiniai arba piktybiniai, jis véliau galéty prognozuoti, ar konkretus darinys yra véZinis susirgimas,
ar ne (19).

10



v —

(17,20). Neprizitrimas mokymasis siekia aptikti duomeny rinkinio désningumus ir priskirti atskirus
objektus atitinkamoms kategorijoms. Sis metodas vadinamas neprizitirimu, nes duomeny reik§més
néra i§ anksto nustatytos — sasajas tarp duomeny turi nustatyti pats algoritmas (14). Sis masininio
mokymosi metodas yra ypac tinkamas kuriant grupavimo bei asociacines uzduotis, kai rezultatai néra
1§ anksto nustatyti, leidziant modeliui savarankiskai identifikuoti duomenyse esancius rysius ir grupes
(11,14). Pavyzdziui, grupavimo algoritmai gali biiti panaudojami pacienty grupavimui pagal jy geny
ekspresijos profilius, taip atskleidziant ligy pogrupius, kurie tradiciniais diagnostikos budais galéjo
biiti nepastebéti (20).

Cv it e

neprizitirimo mokymosi. Sis metodas naudojamas tuomet, kai viena dalis duomeny turi savo
konkrecias pazymeétas iseitis, o kita dalis ne. Toks mokymasis gali biiti taitkomas radiologiniy vaizdy
analizei, kai gydytojas pilnai apraSo tik nedidele vaizdy dal;j ir j3 naudojg modeliui apmokyti. Véliau

§is modelis pritaikomas likusiems, pilnai neaprasytiems vaizdams klasifikuoti (14).

Sustiprintas mokymasis — tai masininio mokymosi rasis, kuri yra pagrista apdovanojimo
ir bausmes principu. Sio masininio mokymosi autonominis agentas saveikauja su aplinka. Kiekvienas
agento veiksmas daro tam tikra poveikj aplinkai, kuri savo ruoztu suteikia grjztamaji rysj, pagal kurj
agentas priima tolimesnius sprendimus. Priklausomai nuo atlikty veiksmy bei grjztamojo rysio
agentas yra apdovanojamas arba baudziamas. Kaupdamas patirt] agentas palaipsniui optimizuoja
savo elgesj taip, kad gauty kuo didesn; atlygj (14,20). Pagrindiniai sustiprinto mokymosi sistemos
komponentai yra §ie: 1) agentas — mokinys, kuris bendraudamas su aplinka priima sprendimus; 2)
aplinka — pasaulis, kuriame agentas atlieka tam tikrus veiksmus; 3) busena — dabartinés aplinkos
biisena, saglygos; 4) veiksmas — bet koks agento atliekamas veiksmas galintis pakeisti aplinkos biiseng;
5) atlygis — grjztamasis signalas i§ aplinkos; 6) vertés funkcija, kuri jvertina tikéting apdovanojimag

uz tam tikrus veiksmus (11).
6.1.2.2. Gilusis mokymasis (angl. deep learning)

Gilusis mokymasis — tai masininio mokymosi plétinys. Gilusis mokymasis imituoja
Zmogaus mastyma pasitelkdamas dirbtiniais neuroniniais tinklais (10). IS esmés, Sie neuroniniai
tinklai yra kuriami siekiant atkartoti zmogaus smegeny veikimo principus (21,22). Taigi neuroniniai
tinklai veikia tokiu paciu principu kaip ir Zmogaus neuronai — juos sudaro mazgai (atitinkantys
neurono kiing), kurie perduoda informacija kitiems mazgams per tam tikras jungtis (analogiska

dendrity ir aksony veikimo principui) (3 pav.). Sios jungtys tarpusavyje komunikuoja per sinapses.
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Jung¢iy stiprumas nusako kiekvieno neuroninio mazgo jtakg galutiniam atsakymui — kuo jungtis

stipresné, tuo labiau atitinkamas mazgas lemia galutinj rezultatg (14).

A B

Dendritas Aksonas Jvestis 1
00000
Branduolys lVEStiS 2 .
Mielinas ( \ v .
coooo@| @@@@@o© ISvestis
(©)
Jvestis n
Neurono kiinas 000009

3 pav. Zmogaus neurony ir dirbtiniy neuroniniy tinkly palyginimas. Pavaizduota, kad neuroniniy
tinkly struktiira yra paremta zmogaus neurony veikimo principais, lyginant Zzmogaus neurong (A) su
dirbtiniu neuronu (B) (pagal Muthukrishnan et al. (2020)) (15).

Giliojo mokymosi neuroniniai tinklai susideda i§ daugybés sluoksniy, todé¢l yra
vadinami giliaisiais neuroniniais tinklais (11,14). Tokie neuroniniai tinklai susideda i§ jvesties
sluoksnio, iSvesties sluoksnio ir tarp jy esanciy pasléptyjy sluoksniy, kuriy skaicius gali siekti nuo
deSimties iki keliy Simty (4 pav.) (14,21,22). Pagrindiné duomeny analizé vyksta pasléptuosiuose

sluoksniuose, kur neuronai iesko désningumy ir atlicka matematinius veiksmus (15,22).

Y 2

LR

ZEXEXNN S——

Qé&}\\\\‘
RN 7,

ISvesties
sluoksnis

sluoksnis 4

Pasikartojantys neuroniniai tinklai
Konvoliuciniai neuroniniai tinklai
Tiesioginio sklidimo neuroniniai tinklai

|vesties  Pasléptasis Pasléptasis
e Kooknié 1 shioksnis2

Prizilrimas mokymasis
NepriziGrimas mokymasis
Pusiau priziGrimas mokymasis
Sustiprintas mokymasis

4 pav. Giliojo mokymosi neuroninio tinklo struktiira. [vesties sluoksnis (geltona spalva), pasléptieji
sluoksniai (raudona ir sviesiai mélyna spalvos), isvesties sluoksnis (tamsiai mélyna spalva) (pagal

Chakraborty et al. (2024)) (21).
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Neuroniniai tinklai gali buti keliy skirtingy tipy: 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 jvesties sluoksnio, per pasléptuosius sluoksnius, iki iSvesties sluoksnio. Tuo tarpu
pasikartojantys neuroniniai tinklai leidzia informacijai judéti ne tik pirmyn, bet ir grizti atgal j
buvusius sluoksnius. Tokiu budu pasikartojantys neuroniniai tinklai gali atsiminti ankstesne

informacijg ir ja panaudoti vélesniuose zingsniuose.

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai dazniausiai yra pritaikomi vaizdy apdorojimo srityje.
Sie neuroniniai tinklai analizuoja vaizdus ne manipuliuodami kiekvienu pikseliu atskirai, o
apdorodami vaizda mazais filtry blokais (14). Konvoliuciniai neuroniniai tinklai apdoroje $iuos filtrus
i§ pradziy aptinka paprastas struktiras, pavyzdziui, linijas ar kampus. Gilesniuose neuroniniuose
sluoksniuose Sie paprasti elementai sujungiami j sudétingesnes formas, kol galiausiai yra
atpazjstamas visas objektas (23). D¢l Sios savybés konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra placiai
naudojami radiologiniy vaizdy analizei (17,18). Sio tipo DI i§moksta atpaZinti ir interpretuoti tokius
vaizdus, su kuriais buvo supazindintas anks¢iau. Kuo platesné duomeny bazé pateikiama $iai giliojo
mokymosi sistemai, tuo daugiau ji iSmoksta ir tuo efektyviau analizuoja vaizdus. Pateikus pakankama
duomeny kiekj konvoliuciniai neuroniniai tinklai gali iSmokti atpazinti ir iSanalizuoti tukstancius ar
net milijonus skirtingy radiologiniy vaizdy — tokj informacijos kiekj, kurio net ir patyrusiam ekspertui
biity paprasCiausiai nejmanoma iSmokti atpazinti bei iSanalizuoti per visa savo medicining karjera

(24).
6.1.2.3. Didieji kalbos modeliai (angl. large language models)

Didieji kalbos modeliai — tai DI sistemos, kurios geba apdoroti ir generuoti natiiralig
zmoniy kalba. Sios sistemos pasizymi itin didele apimti bei sudétinga architektiira. Didieji kalbos
modeliai yra kuriami naudojant giliojo mokymosi metodus ir treniruojami pasitelkiant milziniskus
tekstinius duomeny rinkinius. Pagrindinis jy veikimo principas yra sekos modeliavimas — kompiuteris
mokosi prognozuoti, koks turéty biiti kitas naudojamas Zodis pateiktoje zodziy sekoje. Vienas i
zinomiausiy didziyjy kalbos modeliy pavyzdziy galéty buti ,,ChatGPT* programa. Medicinoje didieji
kalbos modeliai galéty biti pritaikomi klinikiniy sprendimy palaikymui, medicininiy teksty kiirimui

bei pacienty informavimo ir komunikacijos procesy tobulinimui (25).
6.1.3. Dirbtinio intelekto pritaikymas radiologijoje

Laiku atliekama ligy diagnostika zenkliai pagerina pacienty gydymo rezultatus,

mazindama sergamumg ir mirtinguma. Viena svarbiausiy diagnostikos priemoniy yra radiologiniai
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vaizdiniai tyrimai, kurie yra placiai taikomi ligy nustatymui, gydymo planavimui ir gydymo rezultaty
stebésenai (26). Nuo to laiko, kai 1895 metais buvo atlikta pirmoji rentgenograma, jvyko didziulé
technologijy pazanga (27). Si pazanga reik§mingai prisidéjo prie tikslesnés sudétingy anatominiy
struktiiry ir fiziologiniy procesy vizualizacijos bei interpretacijos, taip pagerindama diagnostikos ir
gydymo rezultatus. Jvairtis vaizdinimo metodai, jskaitant rentgeno tyrimg, MRT, kompiutering
tomografija (KT) ir pozitrony emisijos tomografija (PET), nors ir turi savity trikumy, atlieka svarby
vaidmenj nustatant, diagnozuojant ir valdant jvairias medicinines biikles. Taciau greita technologijy
pazanga atvéré naujas galimybes radiologiniy vaizdy analizé¢je — atsirado galimybé pasitelkti DI

technologijas $iy vaizdy interpretacijai ir apdorojimui (26).

2009 metais iSleidus ,,ImageNet* atsirado palankios salygos DI technologijy vystymuisi
ir panaudojimui radiologijoje (13). ,,ImageNet* — plataus masto vaizdiniy duomeny rinkinys, Kuris
gali buti naudojamas DI modeliy treniravimui, siekiant, kad DI gebéty analizuoti radiologinius
vaizdus. Biitent $i duomeny bazé paskatino DI sistemy kiirima ir jy integravima j kliniking praktika
(13). 2019 metais Jungtinése Amerikos Valstijose Maisto ir vaisty administracija (FDA) patvirtino
77 medicininius DI jrenginius, o Europoje CE (angl. European Conformity) zenklu buvo pazyméta
apie 100 tokiy jrenginiy (8). Tuo tarpu radiologijos srityje 2024 metais Europoje i§ viso buvo
patvirtinta 213 DI programy (28). FDA 2025 mety duomenimis patvirtino 48 DI programas pilvo
organy vaizdinimui, 46 DI programas kriity vaizdinimui, 67 DI programas Sirdies vaizdinimui, 41 DI
programa raumeny ir kauly sistemos vaizdinimui ir 112 DI programy neuroradiologijai. Taigi DI

technologijos gali baiti taikomos jvairiy patologijy diagnostikai (5 pav.) (13).
I Véiio diagnostika

I Plauciy mazgy diagnostika

m Trauma, Alzheimerio liga, pneumonija,
koronariniy arterijy ligos, insultas

.. Kita
DI panaudojimas
50%

radiologijoje

8%

5 pav. FDA patvirtinty DI programy naudojimas radiologijoje. 29 % naudojama vézio
diagnostikoje, 8 % plauciy mazgy diagnostikoje, 13 % traumy, Alzheimerio ligos, pneumonijos,
koronariniy arterijy ligos, insulto diagnostikoje, 50 % kity ligy diagnostikoje (pagal Metin et al.

(2025)) (13).
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DI, ypa¢ gilusis mokymasis, yra integruojamas ir j kompiuterinio aptikimo (angl.
computer-aided detection) programas. Kompiuterinis aptikimas jau daugelj mety atliecka reikSminga
vaidmen] radiologijoje, suteikdamas pagalbg radiologams aptikti patologinius pakitimus
radiologiniuose vaizduose. Kompiuterinio aptikimo metodai yra pritaikomi skirtinguose
radiologiniuose tyrimuose — jie gali buti naudojami KT, MRT, atliekant mamografijas. Taigi
kompiuterinis aptikimas gali padéti radiologui atpaZzinti jtarting radinj ir taip prisidéti prie tikslesnés

diagnostikos (29).

Kompiuteriné rega (angl. computer vision) — tai dar viena DI sritis, kuri turi didziulj
potenciala radiologijoje. Si technologija taip pat geba atlikti automatizuota radiologiniy vaizdy

analize ir padéti radiologams atpaZzinti anatomines struktiiras bei $iy struktiiry patologinius pakitimus

(29).

Lietuvoje, kaip ir visame pasaulyje, yra kuriamos ir testuojamos DI programos, kurios
galéty buti panaudojamos medicinos srityje. Lietuviy jmoné ,,Oxipit™ sukiiré DI programing jrangg
,»ChestLink®, kuri analizuoja kriitinés rentgenogramas ir nustato, ar rentgenograma yra normali ar
patologiné. Si DI sistema i$vada sugeneruoja per 10 sekundziy, taip suteikdama galimybe radiologui
operatyviai identifikuoti radiogramas, kurioms yra biitina skubesné perzitira. Si DI programiné jranga
gavo patvirtinimg naudojimui Europos Sajungoje (30). Kita neseniai lietuviy sukurta DI programiné
jranga ,,Ligence Heart“ yra skirta $irdies echoskopijos vaizdams analizuoti. Si programin¢ jranga
automatizuoja vaizdy analize, todél yra suteikiami tikslis Sirdies matavimai, kuriais remiantis galima

nustatyti tikslesne diagnozg (31).
6.2. Dirbtinio intelekto privalumai radiologijoje

6.2.1. Darbo efektyvumo didinimas

DI atsiradimg ir plétrg radiologijoje pirmiausia paskatino siekis padidinti darbo
efektyvuma ir veiksminguma (3). Kiekvienais metais yra atlieckama ir iSanalizuojama apie 3,6 mlrd.
radiologiniy vaizdy visame pasaulyje (32). Peng ir kiti bendraautoriai (2022) nustaté, jog per 15 mety
(nuo 2005 mety iki 2020 mety) radiologiniy vaizdy, iSgauty naudojant rentgeno, KT ir MRT tyrimus,
skaicius iSaugo beveik 12 karty (6 pav.) (33). Sparciai augant radiologiniy vaizdy skai¢iui, vis labiau
jauciamas kvalifikuoty specialisty, galinciy Siuos vaizdus laiku ir tiksliai jvertinti, trukumas.
Siekdami kompensuoti $ig problema, radiologai privalo padidinti savo darbo naSumg. Dél to

radiologams tenka vis didesnis darbo krivis (3,33).
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6 pav. Auganciy radiologiniy tyrimy (rentgeno, KT ir MRT) skaicius nuo 2005 mety iki 2020 mety.
Diagrama vaizduoja, kiek karty padaugéjo radiologiniy tyrimy lyginant su 2005 metais (pagal
Peng et al. (2022)) (33).

Tyrimai rodo, kad kai kuriais atvejais radiologas, siekdamas patenkinti darbo krivio
reikalavimus, per 8 valandy darbo dieng vienam vaizdui iSanalizuoti galéty paskirti tik apie 3—4
sekundes (3,33). Jau minéto Peng ir kity bendraautoriy (2022) tyrimo metu nustatyta, jog nuo 2005
mety iki 2020 mety vidutinis laikas, skirtas vaizdy interpretavimui, sumazéjo nuo 16 iki 2,9 sekundziy
(vidutiniSkai laikas vaizdy interpretavimui kasmet mazéjo po puse sekundés) (7 pav.) (33). Taigi
nenuostabu, jog esant tokioms salygoms didéja klaidy skaicius, nes paprasc¢iausiai yra skiriama per
mazai laiko radiologinio vaizdo analizei (3,33). Taciau radiologinj vaizda reikia ne tik iSanalizuoti,
bet ir aprasyti. Taigi radiologai susiduria su keliais skirtingais i§§tikiais: per limituotg laikg jie turi ne

tik islaikyti didelj diagnostinj tiksluma, bet ir uztikrinti laiku pateikiamas iSvadas (34).
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7 pav. Vieno radiologinio vaizdo analizés trukmés (sekundemis) kitimas 2005-2020 mety
laikotarpiu (pagal Peng et al. (2022)) (33).
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Augantis radiologiniy vaizdy skai¢ius kartu su mazéjanciu interpretavimo laiku skatina
radiology perdegima. Manoma, jog nuo 61 % iki 92,5 % radiology susiduria su perdegimo problema
(33). Perdegimas prisideda prie didesnio klaidy skaiciaus ir mazesnio darbo efektyvumo. IS radiology
tikimasi ne tik greito vaizdy interpretavimo, bet ir greitai pateikiamy iSvady apie patologija. Didé¢jant
darbo kruviui ilgéja darbo valandos, tod¢l radiologai jaucia nuovargj, nerimg ir sumazéjusj

entuziazma darbui (33).

DI galéty padidinti radiology darbo efektyvumg sumazindamas jy darbo kriivj.
Uzduotys, kurias galéty atlikti DI — tai i§vady bei apraSymy generavimas (34). Sioms uzduotims
atlikti gali buti pasitelkiami didieji kalbos modeliai, kurie gali sukurti aprasomajj teksta ir paruosti
iSvadas (25,34). DI technologijy panaudojimas radiologiniy vaizdy aprasymy ir i§vady rengimui
sumazina rutininiy radiology atliekamy uzduociy kiekj ir leidzia jiems susitelkti j sudétingesniy
atvejy analize. Taip yra padidinamas ne tik darbo efektyvumas, bet ir kokybé. Neseniai atliktuose
tyrimuose teigiama, jog naudojant DI radiologinés iSvados yra pateikiamos zymiai greifiau.
Pavyzdziui, Rajmohamed ir kity bendraautoriy (2025) atliktame tyrime buvo nustatyta, jog DI gali
sutrumpinti iSvady pateikimo laikg 45 % — nuo jprasty 6,10 min. iki 3,43 min. (34). Kitas Jorg ir kity
bendraautoriy (2024) tyrimas nustaté, kad DI ne tik sutrumpino i§vady pateikimo laika, bet ir pagerino
ju kokybe (35). Kadangi radiologams nereikéjo patiems rankiniu badu rasyti teksto, jy darbas tapo
greitesnis ir sklandesnis (34,35). Taigi DI gali padéti radiologams grei¢iau ir tiksliau sukurti
radiologinius apra§ymus bei i§vadas taip sumazindamas radiology darbo kravj ir padidindamas darbo

efektyvuma (34).
6.2.2. RiiSiavimas

Radiologiniai tyrimai yra viena 1§ svarbiausiy skubiosios pagalbos skyriaus
diagnostikos priemoniy. Gydytojai privalo skubiai jvertinti pacienty bukle ir nustatyti, kuriems
pacientams yra reikalinga neatidéliotina pagalba (13). Laiku nustatyta diagnozé ar atlikta intervencija
gerina pacienty prognozes. Diagnozés nustatymo laikas yra ypac svarbus esant kritinéms bukléms,
pavyzdziui, diagnozuojant insultg, kur daznai vartojama frazé ,,laikas — tai smegenys* (angl. ,,time is
brain“). DI analizuodamas KT vaizdus ir angiogramas gali nedelsiant perspéti radiologus bei
intervencing komanda esant dideliy kraujagysliy uzsikimsimui ar kraujavimui j smegenis (36). Taigi
DI gali buti naudojamas kaip pacienty risiavimo priemoné. DI galéty perspéti specialistus apie tokius
jtartinus radinius kaip iSeminis insultas (8 pav.), intrakranijinis kraujavimas ar plauciy embolija.
Tokiu atveju radiologas galéty iSkart analizuoti vaizdus, kurie yra didesnés svarbos ir reikalauja
neatidéliotino apraSymo bei i§vady pateikimo (13). DI tokius radiologinius vaizdus paprasCiausiai

pazyméty kaip patologinius, todél specialistas galéty juos nedelsiant perzitréti — jiems bity
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suteikiama pirmenybé. Vaizdus, kurie pazyméti kaip ne patologiniai, radiologas aprasyty véliau.

Tokiu atveju buity grei¢iau diagnozuojamos ir gydomos jvairios kritinés biiklés (18).

QIO
OIDIO0
el

8 pav. Pademonstruota, kaip 71 skirtingy DI modeliy aptinka isSeminj insultq. (4) paciento KT
vaizdas, (B) Zmogaus ranka pazyméta iSemijos zona (,,ground truth “), (C-F) KT perfuzijos vaizdai,
(G-Q) skirtingy DI modeliy pazymétos isemijos 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 radiology darbo principas — vizualiai vertinti radiologinius vaizdus ir
aprasyti patologinius radinius. Sis vertinimas gali biti gana subjektyvus, nes jis dazniausiai priklauso

nuo specialisto sukauptos klinikinés patirties. D¢l Sio subjektyvaus poziiirio didéja klaidy skaicius.
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Tuo tarpu DI, sukaupes visg informacijg apie tam tikras patologijas, radiologinius vaizdus galéty
jvertinti objektyviau (3). DI technologijy taikymas radiologijos srityje atvéré naujas galimybes
didesniam diagnostiniam tikslumui pasiekti. Kai kurie DI algoritmai gali pasiekti diagnostinj
tiksluma, prilygstantj radiology rezultatams arba juos net pranokstant (13,38). Pavyzdziui, Cheikh ir
kity bendraautoriy (2022) atliktame tyrime nustatyta, jog analizuojant KT vaizdus DI papildomai

aptiko 19 plauciy embolijos atvejy, kuriy radiologai analizuodami vaizdus nepastebéjo (38).

Plesner ir kiti bendraautoriai (2023) iSbandé DI programg ,,ChestLink*, kuriai buvo
pateikiamos plauc¢iy rentgenogramos (30). DI turéjo nustatyti, kurios i§ jy yra patologinés.
,,ChestLink* programai pavyko pasiekti 99 % jautruma — i§ 1100 pacienty, kurie turéjo patologiniy
pakitimy, net 1090 atvejy buvo sékmingai atpazinti (30). Taigi DI gali gana tiksliai nustatyti teisingg
diagnoz¢ (30). DI taip pat gali, remdamasis MRT vaizdais, gana tiksliai jvertinti S$irdies
hemodinaming funkcijg apibiidinancius parametrus ir taip nustatyti tokias patologijas kaip
hipertrofiné bei dilataciné kardiomiopatija. Guo ir kity bendraautoriy (2022) tyrime DI, paremtas
giliojo mokymosi konvoliuciniais neuroniniais tinklais, pasizyméjo dideliu jautrumu ir specifiSkumu
identifikuojant kairiojo skilvelio funkcinius ir tdrinius rodiklius, budingus dilatacinei
kardiomiopatijai (39). Dilatacinei kardiomiopatijai nustatyti DI apskai¢iavo kairiojo skilvelio galinj
diastolinj tiirj, galinj sistolin;j ttirj, bendrg sistolinj tiir] bei i§metimo frakcijg. Remiantis MRT vaizdy
analize, galinio diastolinio tiirio nustatymo jautrumas sieké 90 %, o specifiSkumas — 83,7 %, galinio
sistolinio tario — atitinkamai 96,15 % ir 85,19 %, o iSmetimo tirio — 92,31 % ir 82,96 % (39). Taigi
DI gali padéti radiologams tiksliau apraSyti Sirdies MRT vaizdus automatiskai apskai¢iuodamas
reikalingus Sirdies funkcinius ir tiirinius parametrus (39). DI taip pat gali tiksliai nustatyti tokig
patologija kaip insultas. Agripnidis ir Kiti bendraautoriai (2025) atliko tyrima, kuriame DI, paremtas
konvoliuciniais neuroniniais tinklais, analizuodamas KT vaizdus turéjo diagnozuoti insultg (40). DI
programai buvo pateikiami galvos smegeny KT vaizdai be kontrasto intracerebriniy hemoragijy
nustatymui ir KT angiografijos vaizdai iSeminio insulto nustatymui. Intracerebriniy hemoragijy
nustatymo tikslumas sieké 94,6 %, o iSeminio insulto — 86,4 % (40). Kitas tyrimas, kurj atliko Cohen
ir Kiti bendraautoriai (2023) parodé, jog DI gali gana tiksliai diagnozuoti kaulo luzius i$
rentgenogramy (41). Siame tyrime buvo tiriama, ar neuroniniais tinklais paremtas DI gali tiksliau
diagnozuoti rieSo kauly lazius rentgenogramose nei radiologijos rezidentai bei bendrosios praktikos
radiologai. DI pasieké didesn] jautrumg — 83 %, palyginti su radiologijos rezidenty ir bendrosios
praktikos radiology pasiektais 76 %, o specifiskumas buvo vienodas — 96 % (41). Siame tyrime DI
pademonstravo didelj diagnostinj tikslumg (41). Taigi daugelis tyrimy rodo, jog DI gali gana tiksliai
diagnozuoti jvairias patologijas atliekant skirtingus radiologinius tyrimus. Radiologai DI gali

panaudoti kaip pagalbing priemong, kuri reik§mingai sumazina klaidy skaiciy (42,43).
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DI taip pat pasizymi dideliu tikslumu ankstyvoje naviky diagnostikoje ir jy
klasifikacijoje, nes Siuolaikinés DI technologijos gali aptikti tokias struktiiras, kurios kartais néra
pastebimos plika akimi (42,44). Ankstyvas vézio nustatymas yra esminis veiksnys, uztikrinantis
s¢kmingg gydyma ir didesn¢ iSgyvenamumo tikimybe. Hernstrom ir kity bendraautoriy (2025)
atliktas tyrimas parodé¢, jog atliekant mamografijas dél ankstyvo kriities vézio aptikimo DI taikymas
leido aptikti 29 % daugiau ankstyvyjy vézio formy, palyginti su tradicine diagnostika be DI (45).
Taigi DI taikymas klinikingje praktikoje gali reikSmingai padidinti ankstyvyjy vézio atvejy nustatyma
(45). DI taip pat yra gana patikimas jrankis naviky klasifikacijai. Naviky piktybiSkumas daznai
siejamas su tokiomis savybémis kaip forma, dydis ir tekstira. Siy poZymiy atpaZinimas daugeliu
atvejy priklauso nuo specialisto patirties, ta¢iau zmogui daznai btina sudétinga objektyviai jvertinti
visus Kkiekybinius parametrus. Tuo tarpu DI geba Siuos pozymius identifikuoti automatiskai (3).
Shivwanshi ir kiti bendraautoriai (2025) pademonstravo, jog DI gali tiksliai atlikti plauc¢iy naviky
klasifikacija (44). Sio tyrimo metu DI buvo pateikti plau¢iy KT vaizdai, ir DI turéjo suklasifikuoti
matomus darinius 5 grupes. DI pavyko tai atlikti 96,74 % tikslumu islaikant 98,47 % specifiskuma
(44). Akkus ir kiti bendraautoriai (2017) atliko tyrima, kuriame pasitelké konvoliucinius neuroninius
tinklus siekdami nustatyti, ar gliomos turi 1p/19q kodelecijg (46). Gliomos su 1p/19q kodelecija
teigiamai atsako | chemoterapijg ir radioterapija, todel yra svarbu suklasifikuoti Sias gliomas, taciau
paprastai tai yra daroma atliekant biopsijas. Sio tyrimo metu buvo nustatyta, jog DI gali gana tiksliai
suklasifikuoti gliomas pasitelkiant MRT vaizdus. DI gliomas suklasifikavo 87,7 % tikslumu
iSlaikydamas 93,3 % jautrumg ir 82,2 % specifiSkuma (46). Taigi DI gali padéti radiologams tiksliau

(42).

DI geba gana tiksliai identifikuoti jvairius darinius dél segmentavimo funkcijos.
Segmentavimo metu vaizdas yra padalijamas j atskiras sritis, atitinkan¢ias dominancius objektus,
remiantis jy savybémis, tokiomis kaip intensyvumas, forma, tekstiira ar erdviné padétis. Siy objekty
ribos apibréziamos pikseliy tikslumu dvimaciuose vaizduose ir vokseliy tikslumu trimatése
strukttirose, taip sudarant dominanéiy anatominiy ar patologiniy dariniy kontdirus (3). Tie ir Kiti
bendraautoriai (2021) isbandé neuroniniais tinklais paremtg DI modelj, kuris, analizuodamas MRT
vaizdus, segmentavo gliomas (47). Buvo vertinama, kiek DI atlikta segmentacija sutampa su zmogaus
ranka atlikta segmentacija (angl. ,,ground truth®). Siam tikslui buvo skai¢iuojami koeficientai trims
naviko sritims: visam navikui, naviko branduoliui ir kontrastg kaupianciai naviko daliai; atitinkamai
gautos koeficienty reik§més buvo 0,901, 0,815 ir 0,766 (9 pav.), kai koeficiento reiksmé, lygi 1, rodo

visi§ka segmentacijy sutapimg (47).
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(b)

(e)

%

(2)

9 pav. Pademonstruota, kaip atrodo DI segmentavimas MRT tyrime. Geltona spalva zymi kontrastg
kaupiantj naviko branduolj, Zalia — edemgq, raudona — nekrozinj ir kontrasto nekaupiantj naviko
branduolj. (a) FLAIR seka, (b) T1 seka, (c) T1 seka su gadoliniu, (d) T2 seka, (e) zmogaus ranka

sudaryta segmentacija (,, ground truth ), (f) ir (9) skirtingy DI programy segmentavimas (pagal Tie

et al. (2021)) (47).

Taigi DI technologijos gali atlikti tokias svarbias funkcijas kaip radiologiniy vaizdy
klasifikavimas ir segmentavimas. Sios funkcijos gali biiti atlickamos pasitelkiant jvairius
radiologinius metodus, tokius kaip rentgeno tyrimas, KT, MRT ir ultragarsinis tyrimas. Galima
sakyti, jog dar vienas DI privalumas — galimybé pritaikyti DI metodus atliekant skirtingo tipo
radiologinius tyrimus (42). DI analizuodamas radiologinius vaizdus taip pat gali atpazinti didziulj
spektra ligy. DI gali atpaZinti tokias patologijas kaip Alzheimerio liga, tuberkuliozg, pneumonija,
insultg, kepeny ligas bei jvairaus tipo navikus (42,43). Taigi DI gali padidinti diagnostinj tiksluma
ieSkant jvairiy patologijy (42).

6.2.4. Prognozavimas

DI gali biiti naudojamas ne tik jvairiy patologijy diagnostikai, bet ir klinikiniy baigciy
prognozavimui. Gilusis mokymasis analizuodamas radiologinius vaizdus gali prognozuoti pacienty
iSgyvenamuma, ligos progresavima bei ligos atsinaujinima (27). He ir kiti bendraautoriai (2019)
atliko tyrimg, kuriame konvoliuciniai neuroniniai tinklai remdamiesi MRT vaizdais prognozavo
kauly gigantiniy lasteliy naviky recidyva po atlikto kiuretazo (48). Siame tyrime dalyvavo 56

pacientai, kuriems histologiSkai buvo patvirtinti kauly gigantiniy lasteliy navikai. Dél Sios patologijos
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recidyvo pacientai buvo stebimi apie 5,8 metus. Buvo lyginama, kaip tiksliai naviky recidyva gali
prognozuoti konvoliuciniai neuroniniai tinklai, radiologai ir konvoliuciniai neuroniniai tinklai su
integruotu logistiniu regresijos modeliu, kuriam buvo pateikta tokia klinikiné informacija kaip
pacienty amzius ir naviko lokalizacija. Konvoliuciniais neuroniniais tinklais paremtas DI modelis
naviky recidyvus prognozavo 75,5 % tikslumu i$laikydamas 85,7 % jautruma. Tuo tarpu radiology
tikslumas sieké 64,3 %, 0 jautrumas — 58,3 % (48). Taigi DI pasieké didesnj tikslumg ir jautrumag
atlickant naviky recidyvo prognozavima lyginant su radiologais. Tuo tarpu konvoliuciniai neuroniniai
tinklai su integruotu logistiniu regresijos modeliu pasieké dar geresnius rezultatus — tikslumas sieké
78,6 %, o jautrumas — 87,5 %. Konvoliuciniy neuroniniy tinkly su integruotu logistiniu regresijos
modeliu ir radiology gautas specifiskumas buvo vienodas — 75 % (48). DI gali prognozuoti ne tik
naviky recidyvus, bet ir kity patologijy iSeitis, pavyzdziui, analizuodamas S$irdies radiologinius
vaizdus DI gali nustatyti kardiovaskuliniy jvykiy rizikg (10 pav.10 pav.) (49). Taigi DI gali
prognozuoti klinikines iseitis, taip palengvindamas gydymo planavimag ir pagerindamas pacienty

iSgyvenamuma (27).

Vaizdy gavimas

Rekonstrukcija ir patobulinimas Klasikiniai masininio mokymosi al¢oritmai§ Diagnozé
O MND

Aptikimas ir segmentavimas

. ’ > A
) Gilusis mokymasis
& E . g

Kokybés kontrolé ir kiekybinis jvertinimas @

10 pav. DI, remdamasis masininiu ir giliuoju mokymusi, gali analizuoti radiologinius Sirdies
vaizdus ir pagal juos nustatyti Sirdies patologijq bei jvertinti kardiovaskuliniy jvykiy rizikqg (pagal
Slart et al. (2021)) (49).

6.2.5. Jonizuojanciosios spinduliuotés apSvitos mazinimas ir vaizdo kokybés

gerinimas

Pagrindinis radiacinés saugos principas — ALARA principas (angl. As Low As
Reasonably Achievable). Tai reiskia, jog kiekvieng radiologinj tyrima reikia atlikti taip, kad pacientas
patirty kuo mazesn¢ jonizuojanciosios spinduliuotés apsvitos dozeg, kartu iSlaikant pakankamg
diagnostinio vaizdo kokybe. ApSvita galima sumazinti keliais biidais: sumaZinant jonizuojanc¢iyjy
spinduliy apsvitos doze arba sutrumpinant skenavimo laikg (50). Taciau Siais budais sumazinus

apSvita, atsiranda papildomas triuk§mas, kuris reik§mingai pablogina radiologiniy vaizdy kokybe ir
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taip apsunkina jy vertinimg (50,51). Radiologijoje auks$ta vaizdy kokybé yra vienas pagrindiniy
veiksniy, lemianéiy diagnostinio vertinimo patikimuma ir tiksluma. Radiologijoje susiduriama ir su
kitais veiksniais, kurie blogina vaizdy kokybe. Tokie vaizdinimo metodai kaip KT, MRT ir
ultragarsas dél tam tikry jrangos techniniy apribojimy gali sukurti nepakankamos kokybés vaizdus.
Branduolinés medicinos metodai, tokie kaip PET ir vieno fotono emisijos KT (SPECT), susiduria su
panasiais i$§tkiais dél signalo svyravimy ir paciento judesiy. Taigi radiologijoje svarbu taikyti vaizdo
gerinimo metodus, kurie uztikrina aukstesn¢ vaizdy kokybe ir didesnj diagnostinj tikslumg. Taciau
tradiciniai metodai daznai nepasiteisina (27). Pavyzdziui, KT vaizdams pagerinti yra naudojama
iteratyvi rekonstrukcija (angl. iterative reconstruction) — matematinis algoritmas, kuris gali pagerinti
vaizdy kokybe esant maZesnei jonizuojanciosios spinduliuotés apsvitos dozei. Taciau kai kurie
tyrimai rodo, jog iteratyvios rekonstrukcijos algoritmy taikymas gali lemti susiliejusj, déméta, Su
artefaktais ar tiesiog nenatiiraly vaizda, nes dauguma iteratyvios rekonstrukcijos algoritmy
modifikuoja ne tik patj triuk§ma, bet ir pakeicia vaizdo tekstiira, todél vaizdas praranda savo kokybe
(51). Taigi nauji metodai, tokie kaip DI algoritmai, ypa¢ gilusis mokymasis, pasizymi didziule

perspektyva vaizdy kokybés gerinime (27).

Cao ir kiti bendraautoriai (2021) tyré, ar giliojo mokymosi pagrindu veikiantis vaizdy
rekonstrukcijos algoritmas gali uztikrinti pakankamg KT vaizdy kokybe esant itin mazai
jonizuojanciosios spinduliuotés apsvitos dozei, lyginant jj su iteratyvios rekonstrukcijos algoritmu
(51). Tyrime dalyvavo pacientai, kuriems kepenyse buvo nustatyti jvairaus pobtudzio zidiniai. Jiems
buvo atlikta trijy faziy KT: arteriné, portiné vening ir vélyvoji fazé. Arteriné bei portiné veniné fazés
buvo atliktos naudojant standartinj, i§ anksto nustatytg triuk§mo indeksg, kuris buvo lygus 11. Tuo
tarpu vélyvajai fazel panaudotas triukSmo indeksas, buvo lygus 24. Didéjant triukSmo indeksui,
mazéja jonizuojanciosios spinduliuotés apsvitos dozé, taciau didéja vaizdo triukSmas. Taigi padidinus
triuk§mo indeksg vélyvojoje fazéje, jonizuojanciosios spinduliuotés dozé sumazéjo 76 % lyginant su
arterine fazé — nuo 3,18 + 0,48 mSv iki 0,76 + 0,09 mSv (51). Padidéjus triuk§mo lygiui vélyvojoje
fazéje buvo lyginama, kuris metodas — gilusis mokymasis ar iteratyviosios rekonstrukcijos algoritmas
— geriau rekonstruoja vaizdus ir iSlaiko aukStesng¢ vaizdy kokybe. Kiekybiné analizé parodé, kad
giliojo mokymosi metodai reikSmingai sumazino vaizdo triuk§ma kepeny parenchimoje, bluznyje,
aplinkiniuose raumenyse ir kepeny zidiniuose, palyginti su iteratyviosios rekonstrukcijos algoritmu.
Pavyzdziui, kepeny parenchimoje triuk§mas, matuojant Hounsfieldo vienetais (Hv), taikant gily;ji
mokymasi sieké 14,77 + 2,61 Hv, o naudojant iteratyviosios rekonstrukcijos algoritmg — 24,95 + 4,32
Hv (51). Galutiniai vaizdai taip pat buvo jvertinti radiology specialisty, kurie giliojo mokymosi
rekonstruotus vaizdus vertino kaip geros kokybés vaizdus. Taigi Sis tyrimas parodé, jog gilusis
mokymasis gali reikimingai sumazinti vaizdo triuk§ma ir taip pagerinti vaizdo kokybe. Sia funkcija

DI gali atlikti net ir esant 76 % mazesnei jonizuojanciosios spinduliuotés dozei, nes vaizdo kokybé

23



iSlieka tokia pati gera kaip ir naudojant standartin] jonizuojanciosios spinduliuotés apsvitos dozés

protokolg (51).

Kitas ap§vitos mazinimo metodas — skenavimo laiko trumpinimas. Pan ir bendraautoriai
(2022) atliko tyrima, kurio metu buvo sutrumpintas SPECT tyrimo laikas ir, taikant giliojo mokymosi
metodus, pagerinta vaizdo kokybé (50). Pacientams, turintiems kauly patologija, buvo atliktas kauly
SPECT tyrimas. Tyrimo metu buvo taikomi du protokolai: standartinis skenavimas, skiriant 20
sekundziy vienai projekcijai, ir greitasis skenavimas, skiriant 3 sekundes vienai projekcijai. Taigi
greitojo skenavimo metu bendra skenavimo trukmé buvo beveik 7 kartus trumpesné nei standartinio
skenavimo (50). Sutrumpéjus skenavimo laikui vaizduose buvo matoma daugiau triukSmo, taciau
triuk§mo panaikinimui buvo panaudotas gilusis mokymasis. Rezultatai parodé, jog taikant gilyji
mokymasi vaizdy kokybé Zenkliai pageréja ir priartéja prie standartiniy SPECT vaizdy kokybés. Taigi
Sio tyrimo metu, beveik 7 kartus sutrumpinus skenavimo laikg, buvo sumazinta jonizuojanciosios
spinduliuotés apsvitos dozé, taciau vaizdy kokybé nenukentéjo, nes jy rekonstrukcijai buvo

panaudotas DI (50).

Sie tyrimai bei daugelis kity demonstruoja, jog DI gali sumazinti pacienty patiriama
aps$vitg, tuo paciu islaikydamas aukstag vaizdy kokybe (11 pav.11l pav.). DI reikSmingai sumazina

triuk§mg vaizduose ir taip pagerina jvairiy bikliy bei patologijy diagnostika (27,50,51).

Mazy doziy KT PaSalintas triuk§mas Standartiniy doziy KT

11 pav. DI metodais pasalintas triuksmas KT vaizduose. Matomi du KT vaizdy pjiviai: kairéje —
KT vaizdai gauti taikant mazq jonizuojanciosios spinduliuotés apsvitos doze, viduryje — DI pasalino
mazy doziy KT vaizdy triuksmgq, desinéje — matoma, kaip tie patys KT vaizdai atrodo naudojant
standartinj jonizuojanciosios spinduliuotés apsvitos dozes protokolq. Matoma, jog DI Zenkliai
pagerino triuksmingy KT vaizdy kokybe (pagal Su et al. (2025)) (52).

24



6.2.6. Radiologiniy vaizduy sintezé

DI gali biti taikomas radiologiniy vaizdy sintezei. Siuo metu yra sukurta nemazai
giliojo mokymosi algoritmy, kurie galéty biiti s¢kmingai pritaikyti kliniking¢je praktikoje pseudo-KT,
sintetinés MRT ir sintetinés PET vaizdy sintezei (13).

Pseudo-KT - tai dirbtinai sugeneruotas KT vaizdas, gautas ne i$ tikro KT tyrimo, o i$
kito vaizdinimo metodo, dazniausiai — i§ MRT (12 pav.). Sj sugeneruotg KT vaizda gali i$gauti DI
technologijos (53). Pseudo-KT gali biiti naudingas tyrimas labiau pazeidziamoms pacienty grupéms,
pavyzdziui, vaikams arba véZiu sergantiems pacientams (13,53,54). Liu ir Kkiti bendraautoriai (2019)
pritaiké giliojo mokymosi metodus MRT vaizdams paversti ] KT vaizdus radioterapijos planavimui
(55). Sugeneruoty pseudo-KT vaizdy tikslumas buvo vertinamas lyginant juos su KT tyrimo metu
gautais vaizdais, o panaSumui nustatyti buvo taikytas Dice koeficientas. Dice koeficientas apibtidina
struktliry tarpusavio sutapima, kai reikSmé, lygi 1, atitinka tobulg sutapima. Tyrimo rezultatai parodé,
kad Dice koeficientas oro turin¢ioms sritims sieké 0,95 + 0,01, minkS$tiesiems audiniams — 0,94 +
0,02, o kauliniam audiniui — 0,85 + 0,02 (55). Tai rodo aukstg pseudo-KT ir tikrojo KT tyrimo metu
gauty vaizdy atitikimg (55). Taigi giliojo mokymosi sugeneruoti pseudo-KT vaizdai turi potencialg
klinikiniam taikymui ir, palyginti su standartiniais KT tyrimais, pasiZymi dideliu diagnostiniu
tikslumu (54). Pseudo-KT vaizdy sukiirimas yra ypa¢ naudingas radioterapijos planavime, nes MRT,
skirtingai nei KT, leidzia iSvengti papildomos jonizuojanciosios spinduliuotés apsvitos dozés

pacientams, kurie jau serga onkologine liga (53).

(a) MRT vaizdai

(b) Tikrieji KT
vaizdai

(c) deepMTP
pseudo-KT
vaizdai

12 pav. Galvos pseudo-KT vaizdai DI pagalba sugeneruoti is MRT vaizdy. (a) MRT vaizdai, (b)
palyginimui atlikti KT vaizdali, (c) pseudo-KT vaizdai, kurie buvo sugeneruoti is MRT vaizdy
naudojant deepMTP dirbtinio intelekto programq (pagal Liu et al. (2019)) (55).
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DI taip pat gali sugeneruoti sintetinés MRT vaizdus (13). Pastaruoju metu stebimas
didelis susidom¢jimas kiekybinés informacijos iSgavimu i§ MRT be iprastiniy kokybiniy vaizdy.
Kiekybinéje MRT audiniai yra jvertinami naudojant specialias kontrastines sekas, kurios registruoja
MRT signalg keliuose skirtinguose taskuose. Po audiniy kiekybinio jvertinimo yra sukuriami
sintetinés MRT vaizdai (56). Sintetine MRT — tai tyrimo metodas, kai vieno nuskenavimo metu yra
sugeneruojami keli skirtingi MRT vaizdai ir kartu gaunami audiniy kiekybiniai parametrai. Sintetinés
MRT metu gali buti sugeneruojamos jvairios sekos: T1-weighted, T2-weighted, T2-FLAIR sekos.
Sintetiné MRT yra jau gerai Zinomas metodas, ta¢iau $i technologija dar turi nemazai trakumy (56—
58). Kadangi standartinis sintetinés MRT tyrimas trunka gana ilgai, padidéja judesio artefakty
atsiradimo tikimybé, ypac tiriant pediatrinius pacientus (57). Artefakty gali atsirasti ne vien dél
judesiy, bet ir dél jvairiy signaly pokyciy (56). Taigi siekiant sutrumpinti sintetinés MRT tyrimo
trukme ir pagerinti vaizdy kokybe, sintetinés MRT vaizdy generavimui buvo pasitelkti giliojo
mokymosi metodai (56-58). Li ir Kiti bendraautoriai (2022) panaudojo gilyji mokymasi krity
sintetinés MRT vaizdy generavimui (58). Tyrimo metu nustatyta, kad, palyginus su standartine
sintetine MRT, gilusis mokymasis sumazino tyrimo laikg nuo 5 minuciy 12 sekundziy iki 1 minutés
52 sekundziy, tuo paciu pagerindamas vaizdy kokybe (58). Kim ir kiti bendraautoriai (2022) atliko
tyrimg, kurio metu gilusis mokymasis sugeneravo pediatriniy pacienty smegeny sintetinés MRT
vaizdus (57). Nustatyta, kad gilusis mokymasis sutrumpino tyrimo laikg 42 %, kartu i$laikydamas
gerg vaizdy kokybe, auksta patologijy aptikimo tikslumg ir kiekybiniy rodikliy patikimuma (57).

6.2.7. Mokymas

Radiologijos rezidenty profesinis tobuléjimas — tai sudétingas procesas, reikalaujantis
ne tik teoriniy Ziniy, bet ir gebéjimo greitai bei tiksliai interpretuoti radiologinius vaizdus,
integruojant kliniking informacija. Siuo metu radiologijos mokymas daugiausia grindziamas
tradiciniu modeliu, kai rezidentai mokosi analizuodami realius Kklinikinius atvejus darbo vietoje,
padedami vyresniyjy gydytojy. Taciau toks mokymasis labai priklauso nuo atvejy jvairoveés
konkrecioje gydymo jstaigoje bei vyresniyjy kolegy noro ir motyvacijos padéti rezidentams, todél
rezidenty patirtis ir Ziniy lygis gali smarkiai skirtis. Be to, did¢jantis darbo kriivis riboja vyresniyjy
gydytojy galimybes skirti pakankamai laiko grjztamajam ryS$iui ir nuosekliam rezidenty mokymui
(59).

DI yra naudingas mokymo procese. Pastebéta, jog didieji kalbos modeliai gali buti
naudojami atsakant j klausimus, kurie yra susij¢ su radiologija. Didieji kalbos modeliai gali paaiskinti
apie tam tikrus patologinius radinius, radiologines procediiras ir skirtingus radiologiniy tyrimy

metodus. DI gali bati kaip virtualus déstytojas, kuris radiologijos rezidentams padeda suprasti
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sudétingas sgvokas bei interpretuoti radiologinius vaizdus, suteikdamas galimybe nuosekliau

DI taip pat gali buti vertingas jrankis atliekant praktikines uzduotis. DI rezidentams gali
pateikti specialiai parinktus mokomuosius atvejus. Pavyzdziui, DI gali automatiskai atrinkti ir pateikti
rety ligy radiologinius vaizdus, su kuriais rezidentas rezidentiiros metu grei¢iausiai nesusidurty. Taip
pat DI sistemos gali analizuoti rezidento sprendimus ir pasialyti papildomus panaSius atvejus, jei
pastebima, kad tam tikro tipo patologijos atpazinimas kelia sunkumy. Taigi i§ esmés DI galéty pateikti
daugybe jvairiausiy klinikiniy atvejy, kuriuos rezidentas galéty savarankiSkai analizuoti ir pateikti
iSvadas. Tuomet DI galéty jvertinti rezidenty sprendimus ir pateikti teisingus atsakymus. DI taip pat
gali rezidentams padéti iSmokti, kaip reikia diferencijuoti jvairias patologijas, remiantis vaizdiniais
radiniais. Patologijy diferencijavimas prisideda prie tikslesnio diagnostinio vertinimo bei mazesnio
klaidy skai¢iaus klinikingje praktikoje. Taigi DI gali padéti rezidentams jgyti daugiau klinikinés
patirties, uztikrinant, kad jie susidurty su didesniu klinikiniy atvejy skai¢iumi ir jvairove bei mokéty

diferencijuoti jvairias patologijas (59).
6.3. Dirbtinio intelekto truikumai radiologijoje

6.3.1. Neteisingai apibréziamos anatominiy struktiiry bei patologiniy dariniy

ribos

Radiologijoje yra itin svarbu teisingai nustatyti anatominiy struktiiry bei patologiniy
dariniy ribas, kitaip tariant, atlikti tikslig jy segmentacija, nes nuo jos priklauso diagnostiniai
sprendimai. Nors DI pasieké¢ didele pazangg radiologiniy vaizdy segmentacijoje, segmentacijos
rezultatai ne visuomet yra pakankamai patikimi. D¢l Sios priezasties klinikingje praktikoje
specialistams tenka rankiniu biidu koreguoti DI atliktos segmentacijos rezultatus (60). Vilniaus
universiteto ligoningje Santaros klinikose Abramikas ir kiti bendraautoriai (2025) atliko tyrima, kurio
metu buvo nustatyta, jog DI ne visuomet tiksliai atlieka irdies kamery segmentacija (61). Sio tyrimo
metu buvo vertinama, kaip tiksliai DI gali apskaiiuoti kairiojo skilvelio bendraja iSilging miokardo
skilvelio funkcija, todél Sis rodiklis buvo pasitelktas kairiojo skilvelio disfunkcijos nustatymui
pacientams, sergantiems aortos stenoze. Kairiojo skilvelio bendrajai iSilginei miokardo jtampai
apskaiCiuoti buvo taikytas visiskai automatizuotas DI algoritmas, kuris segmentavo kairiojo skilvelio
endokardo ir epikardo ribas bei apskai¢iavo miokardo deformacijg Sirdies 2,3 ir 4 kamery vaizduose.
Tyrime dalyvavo pacientai, sergantys sunkia aortos stenoze, ir sveiki savanoriai (kontroliné grup¢).
Tyrimo metu nustatyta, jog DI algoritmas 6 % atvejy netiksliai atliko kairiojo skilvelio segmentacija

(13 pav.) (61). Dél nustatyty segmentacijos netikslumy 6 % atvejy reikéjo rankiniu biidu pakoreguoti

27



kairiojo skilvelio endokardo ir epikardo ribas. Segmentacijos klaidos dazniausiai pasireiské 3 kamery
projekcijose. Pacientams, sergantiems aortos stenoze, segmentacijos klaidos buvo zymiai daznesnés
(18,6 % atvejy) nei sveiky asmeny grupéje (2,4 % atvejy) (61). Dazniausia klaidy priezastis buvo DI
nesugebéjimas tiksliai atpazinti sustoréjusiy skilvelio sieneliy ir papiliariniy raumeny esant ryskiai
kairiojo skilvelio hipertrofijai. Tai rodo, kad nors DI algoritmai daugeliu atvejy tiksliai atlicka
segmentacija, kai kuriais atvejais ji gali buti netiksli, ypa¢ esant patologiniams pakitimams. Tokie
atvejai kelia susirtipinima, nes maz¢ja diagnostinis tikslumas, todél ateityje biitina toliau tobulinti DI

sistemas, siekiant uztikrinti patikimesnius rezultatus (61).

13 pav. Sirdies struktiiry segmentacija, atlikta naudojant DI metodus. Matoma, jog yra neteisingai
pazymétos endokardo (raudona spalva) ir epikardo (Zalia spalva) ribos Sirdies MRT 4,3 ir 2
kamery vaizduose pacientui serganciam aortos stenoze (pagal Abramikas et al. (2025)) (61).

6.3.2. Ribotas duomeny prieinamumas

DI mokosi atpazinti ir analizuoti radiologinius vaizdus, remdamasis jam anks¢iau
pateiktais pavyzdziais, kurie yra sukaupti duomeny rinkiniuose (8,62). DI atlickamy uzduociy
tikslumas, jskaitant radiologiniy vaizdy analizg, tiesiogiai priklauso nuo duomeny rinkiniy apimties
(62,63). Kuo daugiau duomeny yra pateikiama DI mokymuisi, tuo tiksliau yra sukuriami algoritmai,
kurie patikimiau atlieka uzduotis. Taigi DI modeliy kiirimui yra reikalingi dideli duomeny rinkiniai,

nes tik tokiu atveju galima tikétis, jog Siy modeliy diagnostinis tikslumas bus pakankamas (63).

Siuo metu medicininiy duomeny prieinamumas islieka ribotas, kadangi §ie duomenys
yra jautriis ir jy rinkimas, saugojimas bei naudojimas yra grieZtai reglamentuojamas, siekiant
apsaugoti pacienty privatumg ir uztikrinti etikos principy laikymagsi. Nors Siuo metu duomeny
rinkiniai turéty biti lengviau prieinami dél elektroniniy sistemy jdiegimo medicininiams duomenims
kiekvienos gydymo jstaigos nuosavybe, skirta individualiai pacienty priezitrai ir gydymui (5,63). Be

to, tam tikroms retoms ligoms, pasiZymin¢ioms mazu paplitimu, buidingas labai ribotas sukaupty
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duomeny kiekis. Dél riboto atvejy skaiciaus triiksta suarchyvuoty medicininiy duomeny apie Sias
ligas. Toks duomeny tritkumas gali lemti mazesnj DI modeliy tikslumg arba SaliSkuma Siy rety ligy
atzvilgiu. Taip pat reikéty turéti omenyje, jog ne visi gydytojy jrasai yra teisingi. Medicininiuose
dokumentuose, jskaitant radiologinius apraSymus, neretai pastebimos jvairios klaidos ir netikslumai
(18). Taigi $iuo metu sukurti DI modeliai ne visada yra pakankamai tikslis, 0 ribotas duomeny

prieinamumas vis dar iSlieka opia problema (5,62,63).
6.3.3. Duomeny apsauga

DI pacienty radiologinius vaizdus naudoja ne tik mokymuisi, bet ir klinikinéje
praktikoje jy analizei bei iSvady pateikimui. Dél to iSkyla daugybé su duomeny apsauga ir
kibernetiniu saugumu susijusiy problemy. Daugumg radiologiniy vaizdy DI parsisiuncia i$
elektroniniy sistemy, kuriose yra elektroniniai medicininiai pacienty jrasai. Toks informacijos
perdavimas didina pazeidziamumo, duomeny nutekéjimo ir neautorizuotos prieigos rizika. Be to,
ivairiy kibernetiniy ataky metu gali buti pavieSinti ir DI mokymui skirti medicininiai duomenys,
atskleidziant pacienty informacijg ir pazeidziant konfidencialuma. Siuo metu yra sukurty algoritmuy,
kurie gali identifikuoti net anoniminius duomenis ir priskirti juos konkre¢iam zmogui (5). Todél yra
labai svarbu stengtis apsaugoti pacienty privatuma ir kurti tokias DI sistemas, kurios biity kuo labiau

apsaugotos (5,63).

Taip pat labai svarbu gauti pacienty sutikima, kad jy medicininiai duomenys galéty biti
panaudoti DI mokymui. Tokiu biidu yra uztikrinama pacienty duomeny apsauga (63). 2016 metais
DI programélés ,,DeepMind* mokymuisi buvo panaudoti 1,6 mln. pacienty medicininiai duomenys
be jy sutikimo (5). Sis incidentas sukélé didziulj pacienty pasipiktinima ir nepasitikéjima, nes tokiu

biidu buvo pazeistas duomeny apsaugos principas (5).
6.3.4. Duomeny SaliSkumas

Kita opi DI problema — tinkamy duomeny pateikimas DI mokymuisi. Kaip ir buvo
minéta, DI algoritmai mokosi analizuoti jiems i§ anksto pateiktus radiologinius vaizdus. Tai reiskia,
jog jei DI mokosi atpazinti kokiai nors vienai gydymo jstaigai budingas patologijas, jo gebéjimas
tiksliai interpretuoti vaizdus kitai populiacijos daliai gali buti ribotas, todél padidéja neteisingos
analizés rizika. Tai rodo galimg duomeny SaliSkuma. Tokiu atveju bty netikslinga naudoti tokia DI
programg interpretuojant tam tikras patologijas, DI paprasciausiai jy negebés diagnozuoti arba
pakitimus interpretuos visiskai neteisingai (8). Taigi DI modeliams gali kilti sunkumy, kai jie
susiduria su vaizdais, kurie skiriasi nuo apmokymo metu pateikty radiologiniy vaizdy. Be to,
dauguma esamy algoritmy, analizuodami vaizdinius duomenis, neatsizvelgia j kliniking paciento

informacija, tokia kaip paciento amZius, ligos anamnez¢, rizikos veiksniai. Tai gali apsunkinti tikslios
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diagnozés nustatymg jvairiose pacienty populiacijose esant skirtingiems klinikiniams kontekstams
(12).

6.3.5. NeaiSkus veikimo principas

Dauguma DI programy, ypa¢ giliojo mokymosi metodais sukurtos programos, veikia
vadinamosios ,,juodosios dézés* (angl. ,,black box‘) principu — tai reiskia, kad yra naudojami
algoritmai, kuriy veikimo principai ir sprendimy priémimo logika yra sunkiai suprantama ar
paaiskinama (64,65). Nors Sie modeliai daznai labai tiksliai atlieka uzduotis, pavyzdziui, patikimai
analizuoja radiologinius vaizdus bei nustato teisingas diagnozes, taCiau jie nesuteikia aiSkiy
paaiskinimy, kodél buvo priimtas vienas ar kitas sprendimas. Dél to gali kilti etinés problemos —

specialistai nezino, ar turéty pasikliauti tokiais DI algoritmais (64).

Tobuléjant giliojo mokymosi algoritmams net patys DI kiir¢jai nebesupranta, kaip DI
priima tam tikrus sprendimus. Gilusis mokymasis remiasi sudétingais neuroniniais tinklais, kurie turi
daugybe pasléptyjy sluoksniy, kuriy zmogus paprasCiausiai nebepajégia suprasti. 14 pav.
demonstruoja, kaip atskiri giliojo mokymosi neuroniniai sluoksniai analizuoja jvairius vaizdus. I$
pradziy pirmieji neuroniniai sluoksniai i§skiria tokias detales kaip linijos ir apskritimai. Sie Zingsniai
Zmonéms yra suprantami ir logiSkai paaiSkinami. Taciau gilesniuose sluoksniuose vykstantis tam
tikry rasty riiSiavimas tampa vis sunkiau interpretuojamas. DI sprendimy priémimai praranda zmogui

suprantama logika (65).
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14 pav. Giliojo mokymosi konvoliuciniy neuroniniy tinkly sluoksniai ir jy veikimo principas
analizuojant vaizdus. Pirmajame neuroniniy tinkly sluoksnyje (a) matomas logiskas jvairiy rasty
suskirstymas j tam tikras grupes pagal jy savybes (Zaliai apibréztas langelis — linijos, mélynai
apibréztas langelis — apskritimai, raudonai apibréztas langelis — triukSmas, geltonai apibréztas
langelis — spalvinis filtras). Antrajame sluoksnyje, kuris yra gilesnis sluoksnis (b), langeliai
grupuojami pagal algoritmus, kuriy Zmogus nesupranta ir negali jy paaiskinti (pagal Gallée et al.
(2023)) (65).

Medicinoje kiekvienas priimtas sprendimas yra itin svarbus, nes jis gali turéti tiek
teigiama, tiek neigiamg poveikij paciento sveikatai, tiesiogiai lemdamas diagnozés tiksluma, gydymo

savalaikiSkumg ir paciento iSgyvenamuma. Esant Siam ,,juodosios dézés* fenomenui didéja rizika,
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jog DI gali priimti neteisingus sprendimus, kuriy specialistas negalés paaiSkinti ir suprasti. Tuomet
kyla klausimas, kas $iuo atveju yra kaltas dél neteisingo sprendimo — gydytojas ar DI (63).
Pavyzdziui, tam tikri DI algoritmai, kuriy logika Zmogui yra sunkiai paaiskinama, judesio artefaktus
Sirdies MRT vaizduose gali klaidingai palaikyti kaip patologija. DI rezultatai turi biiti vertinami
kritiskai, nes dél ,,juodosios dézés* fenomeno algoritmas negali atsakyti j klausimus ,,kod¢l* ar ,kaip*
jis priémé tam tikra sprendimg. Taigi labai svarbu, jog DI isanalizuoti vaizdai biity perzitirimi
radiology, nes DI programos $iuo metu negali visiSkai savarankiskai priimti tam tikry sprendimy.
(62).

6.3.6. Gydytoju nepasitikéjimas

DI yra gana nauja technologija, kuri medicinos srityje pradéta taikyti palyginti neseniai.
Dauguma gydytojy, jskaitant radiologus, dar néra pilnai susipazing su DI sistemomis, todé¢l jy zinios
apie $ias technologijas yra ribotos. Norint sékmingai diegti DI technologijas radiologijos klinikinéje
praktikoje svarbu, jog radiologai gebéty suprasti, interpretuoti ir efektyviai taikyti DI priemones.
Taciau dauguma specialisty dar néra tinkamai paruosti darbui su DI sistemomis. Mokomuyjy programy
apie DI stoka sukiré reik§minga Ziniy spraga, ribojanéia gydytojy supratima apie DI metodikas. Si
spraga skatina specialisty nepasitikéjima DI, nes jie nepilnai supranta, kaip veikia Sios technologijos
ir jauciasi nesaugiai jas naudodami. Be to, dé¢l tobuléjanciy DI technologijy Siais laikais jau
nebejmanoma suvokti, kaip i§ tikryjy veikia DI algoritmai dél jau minéto ,,juodosios dézés‘

fenomeno. Taigi §i nezinomybé kelia radiology nepasitikéjima DI technologijomis (5).

Kita problema, susijusi su DI integravimu j kasdieng klinikine praktika - tai gydytojy
pasiprie§inimas poky¢iams. Sis pasipriesinimas kyla dél keliy tarpusavyje susijusiy priezas¢iy. Kai
kurie specialistai yra linke abejoti DI, nes skeptiSkai vertina DI metody tiksluma, patikimumg ir
gebéjima priimti pagristus sprendimus. Toks skeptiskas pozitiris daznai siejamas su ribotu supratimu
apie Sias technologijas. Specialisty nepasitikéjima stiprina ir baimé prisiimti atsakomybe uZz
neigiamas pasekmes, kai sprendimai priimami remiantis DI rekomendacijomis. Be to, kai kurie
radiologai baiminasi, kad DI gali apriboti jy profesing autonomijg, sumenkinti jy kompetencijg arba
net uzimti jy darbo vietas. DI jvedimas i kliniking praktika keifia nusistovéjusig darbo ruting ir
reikalauja prisitaikyti prie naujy darbo salygy, todél Sie procesai daznai yra suvokiami kaip papildoma
naSta. Be to, gydytojai iSreiSkia susirlipinimg, kad DI naudojimas gali sumazinti empatijos lygj ir
paveikti gydytojo bei paciento tarpusavio rysj, kuris yra esminis medicinos principas lemiantis

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

DI atsiradimas medicinoje tapo savotiSska sensacija, kuri medicinos bendruomenéje
sukélé didelj susidoméjima, taciau kartu ir nerimg, ypac radiologijos srityje. 2016 metais DI
pradininkas Geoffrey Hinton iskélé iki Siol placiai paplitusig mintj, jog ateityje DI pakeis radiologus.
Jis teigé, jog ,reikéty stabdyti naujy radiology rengima®, nes ,,visiskai akivaizdu, kad po 5 mety
gilusis mokymasis vaizdy analiz¢ atliks zymiai geriau nei radiologai (62). Vis délto, $iuo metu DI
nepakeité gydytojo radiologo (9,62). Taciau pastebima, jog DI radiologijoje populiaréja ir vis pla¢iau
yra taikomas klinikinéje praktikoje (9,28).

Radiologija yra viena i$ pirmyjy medicinos sri¢iy, Kuri prad¢jo taikyti DI klinikingje
praktikoje. Radiologiniy vaizdy analizei yra naudojama daug jvairiy kompiuteriniy programy, todél
nenuostabu, jog radiologija yra bitent ta sritis, kurioje greiCiausiai pritaikomos naujausios
technologijos. Be to, atsiradus ,,ImageNet* duomeny rinkiniui, kuris buvo placiai pritaikytas DI
mokymuisi, DI tapo itin perspektyvia priemone radiologijos srityje (9).

DI paplitimg ir augantj populiaruma radiologijoje rodo didéjantis su Sia sritimi susijusiy
publikacijy skai¢ius (15 pav.). ReikSmingas publikacijy apie DI technologijas radiologijoje skaiciaus
augimas stebimas nuo 2017 mety (42). Tai parodo, jog buvo atlickami jvairiis tyrimai, sickiant sukurti

tokias DI sistemas, kurias biity galima pritaikyti klinikinéje praktikoje (42,66).
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15 pav. Publikacijy skaicius nuo 2015 iki 2024 mety, kuriose buvo naudojami tokie raktaZodziai
kaip ,, dirbtinis intelektas “, ,, gilusis mokymasis “ ir ,, vaizdiné diagnostika** (pagal Sabri et al.
(2025)) (42).
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Sparty DI taikymo radiologijoje augimg patvirtina ne tik gaus¢jantis moksliniy
publikacijy skaicius, bet ir didéjantis klinikinei praktikai pritaikyty DI programy skaicius. 16 pav.
matoma, jog Europoje Zenkliai iSaugo radiologijoje naudojamy DI jrenginiy skai¢ius. Nuo 2021 iki
2024 mety CE Zenklu patvirtinty DI jrenginiy skaicius iSaugo net 150 %, o apskritai sukurty DI
jrenginiy skai¢ius iSaugo 122 % (28).

Komerciniy ir sertifikuoty DI jrenginiy augimas (2021 ir 2024 mety palyginimas)
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16 pav. Stulpeliné diagrama, vaizduojanti komerciniy DI jrenginiy ir sertifikuoty DI jrenginiy
skaiciaus augimg Europoje nuo 2021 mety iki 2024 mety spalio ménesio. Matomas procentinis DI
jrenginiy skaiciaus padidéjimas, demonstruojantis sparty DI plitimg sveikatos prieZiiiros srityje
(pagal Obuchowicz et al. (2025)) (28).

Siuo metu DI jau yra taikomas ir pladiojoje visuomengéje, ta¢iau jo diegimas vis dar yra
ankstyvoje stadijoje. Vis délto, vyrauja nuoggstavimai, jog ateityje DI gali pakeisti dalj darbuotojy ir
sumazinti darbo viety skaiéiy (7,8,67). 2020 metais DI specialistai prognozavo, kad mazdaug po 25
mety DI galés atlikti apie 90 % zmoniy atliekamy uzduoéiy, o po 50 mety — apie 99 % (67). Tai
reiskia, kad DI savo funkcijomis beveik prilygs zmogui. Dél to kyla klausimas, ar DI neperims
zmoniy darbo (67). Si diskusija yra ypaé aktuali medicinos bendruomenéje, o labiausiai — radiologijos
srityje (7-9). Siuo metu medicinoje yra paplitusios unimodalinés DI sistemos, kurios analizuoja tik
vieno tipo duomenis, pavyzdziui, tik teksting informacijg arba tik vaizding informacija. Tai reiskia,
kad radiologijoje naudojamos DI programos geba analizuoti tik radiologinius vaizdus, nevertindamos
viso Klinikinio paciento konteksto (9,68). Taciau Siais laikais radiologams nebeuztenka vien
tradiciniy jguidziy, skirty tik radiologiniy vaizdy analizavimui. Dabar, interpretuodami radiologinius

vaizdus, radiologai turi atsizvelgti | visg paciento klinikinj kontekstg. Radiologai turi perzitiréti
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paciento laboratorinius tyrimus, geneting informacijg, imunologinius rodiklius ir kitus duomenis.
Kadangi unimodalinés DI sistemos nesugeba apdoroti skirtingo pobiidzio duomeny, analizuodamos
radiologinius vaizdus, jos atlieka tik pagalbininko funkcija. Taciau tobuléjant technologijoms atsirado
galimybé kurti multimodalines DI sistemas. Sios multimodalinés DI sistemos geba analizuoti ne tik
radiologinius vaizdus, bet ir kitg su paciento sveikata susijusig informacijg, pavyzdziui, laboratorinius
tyrimus, geneting informacija bei histopatologinius pakitimus. Sie multimodaliniai DI modeliai gali
padidinti diagnostinj tikslumg ir kliniking nauda. Kadangi Sie modeliai geba apjungti ir analizuoti
jvairius medicininius duomenis, tikimasi, kad ateityje batent jie uzims dominuojancig pozicija,
skatindami tikslesne diagnostika bei efektyvesng pacienty priezitrg. Taigi kyla klausimas: jei DI
sugebés atlikti tas padias funkcijas ir mastyti panasiai kaip radiologas, ar jis nepakeis radiology? Siuo
metu multimodaliniy DI sistemy funkcija apsiriboja pagalbine funkcija. Manoma, jog radiologai
ar radiologiniai vaizdai buvo teisingai interpretuoti remiantis kita medicinine informacija (9). Taigi
i§ esmés prognozuojama, jog DI nepakeis radiology, o taps jy pagalbininku, padedanc¢iu pasiekti

didesnj diagnostinj tiksluma (7,9).

7. REZULTATU APIBENDRINIMAS

DI apima technologijas, kurios leidzia kompiuteriams ,,mastyti, mokytis ir atlikti
sudétingas uzduotis. Kitaip tariant, DI gali imituoti Zmogaus intelektui biidingus gebé&jimus. Tai yra
imanoma, nes DI technologijy spektras yra labai platus ir apima kelis pagrindinius metodus: masininj
mokymasi, gilyjj mokymasi ir didZiuosius kalbos modelius. Ma$ininis mokymasis leidZia sistemoms
analizuoti didelius duomeny kiekius ir atpazinti désningumus, kurie gali biiti panaudoti prognozéms
ar duomeny klasifikacijai. Gilusis mokymasis remiasi dirbtiniais neuroniniais tinklais, imituojanciais
zmogaus smegeny veikimo principus, tod¢él geba apdoroti, analizuoti ir interpretuoti sudétingus
vaizdinius duomenis. Didieji kalbos modeliai, savo ruoztu, yra skirti natiralios kalbos apdorojimui ir

gali biiti naudojami teksty analizei bei i§vady rengimuli.

DI uzima svarbig vieta Siuolaikinéje medicinoje. Spartus technologijy tobuléjimas
paskatino DI jsitvirtinima ir radiologijoje. DI gali buti taikomas radiologiniy vaizdy analizei. Tokie
tyrimai kaip rentgeno tyrimas, KT, MRT ar PET generuoja didel;j kiekj sudétingy vaizdiniy duomeny,
kuriuos reikia greitai ir tiksliai interpretuoti. DI algoritmai gali padéti radiologams efektyviau
analizuoti §iuos duomenis ir i$skirti svarbiausius radinius. Siuo metu sukurta nemazai DI programuy,

kurios radiologijoje yra placiai taikomos jvairiy patologijy diagnostikai.
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DI radiologijoje turi daug privalumy, Vvienas i$§ jy — darbo efektyvumo didinimas. Tai
yra ypac svarbu, nes, sparciai augant radiologiniy vaizdy kiekiui, radiologai susiduria su vis didesniu
darbo kraiviu. DI gali automatizuoti tam tikras uzduotis, pavyzdziui, padéti rengti radiologines
iSvadas. Kai kurie tyrimai rodo, kad naudojant DI radiologiniy iSvady parengimo laikas gali
sutrumpéti 45 %. Tai leidzia radiologams daugiau démesio skirti sudétingy klinikiniy atvejy analizei
ir mazina profesinio perdegimo rizika. Be to, DI gali biiti naudojamas radiologiniy tyrimy rasiavimuli.
DI algoritmai gali automatiskai analizuoti radiologinius vaizdus ir identifikuoti galimai pavojingus
patologinius pakitimus. Tokie vaizdai gali buti pazymimi kaip prioritetiniai ir perduodami
radiologams skubiai perziiirai. Tai ypac svarbu skubiojoje medicinoje, pavyzdziui, esant insultui ar
plau¢iy embolijai, kai greitas patologijos nustatymas gali turéti lemiamag reikSme paciento

iSgyvenamumui bei gydymo rezultatams.

DI taip pat gali padidinti diagnostinj tikslumg. Radiologiniy vaizdy vertinimas daznai
priklauso nuo gydytojo patirties, todél gali biiti subjektyvus, o kai kurie patologiniai pakitimai gali
likti nepastebéti. Taciau DI algoritmai yra apmokomi dideliais duomeny rinkiniais, todél gali aptikti
net subtiliausius patologinius pakitimus. Tyrimai rodo, kad tam tikrais atvejais DI diagnostinis
tikslumas gali biiti panasus j radiology ar net juos pranokti. DI gali padéti diagnozuoti jvairiausias
ligas, pavyzdziui, insulta, plauciy embolijg, navikus, kauly lazius ir Kitas patologijas. DI
technologijos taip pat gali bati naudojamos ankstyvai vézio diagnostikai, tai yra ypa¢ svarbu siekiant
pagerinti pacienty i§gyvenamuma. Be to, analizuodamas radiologinius ir klinikinius duomenis, DI
gali prognozuoti ligos progresavima, atkry¢io tikimybeg ir paciento i§gyvenamuma. Tokia informacija

gali padéti gydytojams priimti pagristus sprendimus ir tiksliau sudaryti paciento gydymo plang.

Naudojant paZangius DI algoritmus diagnostiniy tyrimy metu galima sumazinti
jonizuojanciosios spinduliuotés apsvitos doze arba sutrumpinti skenavimo laika, tuo paciu uztikrinant
pakankamg vaizdy kokybe. DI pagerina radiologiniy vaizdy kokybe sumaZzindamas papildomag
triukSmg vaizduose, todél radiologams tampa lengviau interpretuoti tyrimy rezultatus ir nustatyti
patologinius pakitimus. Kita svarbi DI taikymo sritis radiologijoje yra radiologiniy vaizdy sintezé.
Naudojant giliojo mokymosi metodus galima generuoti tokius radiologinius vaizdus kaip pseudo-KT,
sintetinius MRT ir PET vaizdus. Pavyzdziui, pseudo-KT vaizdai yra generuojami i§ MRT tyrimo
duomeny. Tokiu buidu gaunami diagnostikai reikalingi vaizdai, kartu iSvengiant jonizuojanciosios
spinduliuotés apsvitos. Sios technologijos gali biiti ypaé naudingos pacientams, kuriems svarbu
sumazinti papildoma jonizuojanciosios spinduliuotés apsvita, pavyzdziui, vaikams ar onkologija

sergantiems pacientams.
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Be klinikinio pritaikymo, DI gali biti naudojamas ir radiologijos rezidenty mokyme. DI
technologijos gali veikti kaip virtualis mokymo jrankiai, padedantys rezidentams analizuoti

Klinikinius atvejus, interpretuoti radiologinius vaizdus ir mokytis diferencijuoti jvairias patologijas.

Nepaisant daugybés privalumy, DI taikymas radiologijoje susiduria ir su tam tikrais
iSSukiais. Viena i svarbiausiy problemy yra neteisingai apibréziamos anatominiy struktiiry bei
patologiniy dariniy ribos. Radiologiniy vaizdy segmentacija yra labai svarbi diagnostikos dalis, ta¢iau
DI algoritmai ne visada gali tiksliai nustatyti anatominiy struktiiry ribas, ypac esant patologiniams
pakitimams. Tokiais atvejais radiologams tenka rankiniu biidu koreguoti DI segmentavimo rezultatus,

todél visiskas automatizavimas dar néra jmanomas.

VW —

mokymui reikalingi dideli ir reprezentatyviis duomeny rinkiniai, ta¢iau medicininiy duomeny
naudojima riboja griezti privatumo ir etikos reikalavimai. Dél Sios priezasties daznai trikksta duomeny
patikimiems DI modeliams kurti. Radiologiniai vaizdai yra laikomi jautria informacija, todél jy
rinkimas, saugojimas ir naudojimas turi atitikti grieZtus etinius ir teisinius reikalavimus. UZtikrinti
$iy duomeny sauguma yra vienas svarbiausiy i$$tikiy diegiant DI technologijas sveikatos priezitiros
sistemoje. Be to, naudojant duomenis i$ riboty populiacijy gali atsirasti algoritmy Saliskumas. Jei DI
modeliai yra apmokomi naudojant duomenis i8 ribotos pacienty populiacijos arba i§ vienos gydymo
jstaigos, jie gali prarasti tikslumg Kitose populiacijose. Tokiu atveju algoritmai gali neteisingai
interpretuoti patologinius pakitimus. Tai rodo, jog kuriant DI sistemas yra biitina naudoti jvairius ir

reprezentatyvius duomeny rinkinius.

Dar viena problema — neaiskus DI veikimo principas. Daugelis giliojo mokymosi
algoritmy veikia vadinamuoju ,,juodosios dézés* principu, kai néra aisku, kaip tiksliai sistema priima
tam tikrus sprendimus. Nors tokie algoritmai gali pasiekti auksta diagnostinj tiksluma, vis dar sunku
paaiskinti jy pateikiamus rezultatus. Tai gali kelti etiniy problemy, nes gydytojai turi suprasti
diagnozeés ar rekomendacijos pagrindima, ta¢iau DI ne visada pateikia aiSky sprendimo paaiSkinima.
Be to, kai kurie specialistai vis dar skeptiSkai vertina DI naudojimg klinikinéje praktikoje. Gydytojy
nepasitikéjimg daznai lemia ribotas supratimas apie DI veikimo principus, taip pat baimé, kad ateityje
technologijos gali pakeisti medicinos specialistus. Todél labai svarbu skirti daugiau démesio

specialisty mokymui ir supazindinti juos su DI galimybémis bei apribojimais.

Atsizvelgiant ] DI teikiamus privalumus ir esamus trilkumus tikétina, jog ateityje DI
taps neatsiejama radiologijos dalimi, taciau jis grei¢iausiai nepakeis radiology, o veiks kaip pagalbine

priemoné, padedanti gydytojams priimti tikslesnius ir greitesnius diagnostinius sprendimus.
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8. ISVADOS

1. Dirbtinis intelektas susideda i§ tokiy metody kaip masininis mokymasis, gilusis mokymasis ir
didieji kalbos modeliai. Siy metody pagrindu dirbtinis intelektas geba analizuoti radiologinius
vaizdus bei automatizuoti diagnostikos procesus, todél radiologijoje jis jau placiai taikomas jvairiy

patologijy aptikimui.

2. Dirbtinio intelekto technologijos gali padidinti darbo efektyvuma, nes jos gali pateikti radiologinius
apraSymus bei iSvadas ir automatiskai analizuoti radiologinius vaizdus. Dirbtinis intelektas taip pat
gali atlikti radiologiniy vaizdy riiSiavima, padidinti diagnostinj tiksluma, prognozuoti ligas bei jy
iSeitis, mazinti jonizuojanciosios spinduliuotés aps$vitg, gerinti gaunamy vaizdy kokybe, atlikti

radiologiniy vaizdy sinteze bei prisidéti prie radiologijos rezidenty mokymao.

3. Vienas reikSmingiausiy dirbtinio intelekto trikumy — netikslus anatominiy struktiry bei
patologiniy dariniy apibrézimas. Dirbtinio intelekto taikymas taip pat kelia etiniy ir teisiniy problemy,
susijusiy su duomeny saugumo ir pacienty privatumo uztikrinimu, ribotu duomeny prieinamumu bei
galimu algoritmy SalisSkumu. Radiologams taip pat nerimg kelia dirbtinio intelekto neaiSkus veikimo

principas.

4. Siuo metu radiologijoje placiai taikomos unimodalinés dirbtinio intelekto sistemos. Vis délto,
tobul¢jant technologijoms vis didesnis démesys skiriamas multimodaliniy dirbtinio intelekto sistemy
kirimui. Nors dirbtinio intelekto raidg ir biisimas galimybes tiksliai prognozuoti sudétinga, manoma,

kad jis nepakeis radiology, 0 bus naudojamas kaip pagalbiné diagnostikos priemoné.

9. REKOMENDACIJOS

Dirbtinis intelektas turéty biiti vis placiau diegiamas ir nuolat tobulinamas radiologijos
klinikingje praktikoje, siekiant didinti diagnostikos efektyvuma ir mazinti specialisty darbo kriivj.
Kuriant ir diegiant $ias technologijas svarbu uztikrinti kokybisky ir reprezentatyviy medicininiy
duomeny rinkiniy naudojima, nes tai padeda mazinti algoritmy SaliSkumo bei diagnostiniy klaidy
rizikg. Siekiant uztikrinti veiksmingg dirbtinio intelekto taikymg, biitina sistemingai tobulinti
specialisty Zinias ir gebéjimus, jtraukiant dirbtinio intelekto veikimo principus ir pagrindus ]
profesinio tobul¢jimo programas. Norint saugiai taikyti dirbtinj intelekta klinikingje praktikoje,
biitina apibrézti teisinius ir etinius reikalavimus, susijusius su duomeny apsauga bei duomeny
skaidrumu. Atsizvelgiant j $iuos aspektus, reikalingi tolesni moksliniai tyrimai, siekiant jvertinti

dirbtinio intelekto klinikinj efektyvuma bei jo ilgalaikj poveikj diagnostikos kokybei.
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