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Universitatea de Medicina si Farmacie Victor Babes Timisoara

Centrul de Modelare a Sistemelor Biologice si Analiza Datelor
Laboratorul de Inteligenta Artificiala

Si

Academia de Stiinte Medicale
Comisia de Informatica Medicala, Inteligenta Artificiala si Protectia Datelor
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LAl will not replace you, but a person using Al will”

Kai-Fu Lee / Tom Davenport
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LAl Will not replace you, but a person using Al ¥4 could,

unless you learn and understand Al”

Motivatia / Indemnul cursului nostru
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Planul tematic al ciclului de A.l. - 2025 &

7 oct Introducere in Al. Definitii, istoric. Abordari cognitive si conexioniste. Sisteme discriminative si generative. Agenti Al. Aplicatii
medicale - privire generala, clasificari. Integrarea Al in activitatea medicala.

g
&
|
8
3

sMachine learning”, invatare supervizata si nesupervizata. Analiza datelor medicale: predictii, clasificari. Date sintetice,
simulari. Modelarea proceselor, proiectarea studiilor clinice, evaluare.

Microsoft Copilot (ing. Romulus Lucaciu).

Al pentru decizia medicala. Reprezentarea cunostintelor, ontologii medicale, codificari. Sisteme logice, sisteme baysiene.
Logica fuzzy. Sisteme expert medicale, decizie asistata. Monitorizarea pacientilor.

Retele neuronale: principii, clasificari. Perceptronul, ,,deep learning”.
Aplicatii in imagistica medicala, bioinformatica, medicina de precizie. Performanta vs. transparenta, criterii de validare.

(M)A Sisteme generative conversationale. Prelucrarea limbajului natural, ,,LLM - large language models”. Constructia si
functionarea unui Chat-bot. Aplicatii medicale, chatboti specializati. Prompt engineering. Limite si capcane.

AR Al in invatamantul medical siin cercetare. Generare intrebari, cazuri clinice interactive. Utilizarea LLM in redactarea
stiintifica. Constructia si antrenarea de chatboti specializati. Etica utilizarii Al in educatie si cercetare.

v 0 [\ Limitele actuale, aspecte etice si juridice. Limite: confidentialitate, bias. Transparenta, sisteme explicabile XAl. Tehnologia
empatica, riscuri si abuzuri. Competente Al, responsabilitati. Reglementari.

G | Mihalas - Inteligenta Artificiala in Medicina 5
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The
Al REVOLUTION
in MEDICINE

GPT-4 AND BEYOND
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Peter Lee | Carey Goldberg | Isaac Kohane
D with Sébastien Bubeck
e Foreword by Opendll CEO Sam Altman

G | Mihalas - Inteligenta Artificiala in Medicina 6
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The Role of Al

@ Springer
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INTELIGENTA ABTIFICIALA
\\ ERIC TOPOL IN MEDICINA

MEDICINA o
PRO F U N DA conversatie

Sanatatea redevine umand pentru medici,
cu ajutorul inteligentei artificiale S-tadent,'i

sipacienti

ot R

FUTURE

G | Mihalas - Inteligenta Artificiala in Medicina 8
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Introducere in Al 2

1. Ce este inteligenta artificiala?
* Definitii
* Tipuri de Al: clasificare functionala

2. Scurtistoric. Evolutia Al - repere si valuri tehnologice

3. Concepte fundamentale.
a) Abordari fundamentale: abordarea cognitiva vs. abordarea conexionista
b) Sisteme discriminative si generative

4. Al in medicina
e De ce AlTn medicina?

G | Mihalas - Inteligenta Artificiala in Medicina 10
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Ce este inteligenta artificiala? &

Definitii
* Alan Turing - Testul Turing (1950):

,O masina este considerata inteligenta daca poate purta o

conversatie in scris astfel incat un evaluator uman sa nu o distinga
de un om”

* ,Ocolectie de tehnologii care pot efectua sarcini ce necesita in

mod normal inteligenta umana: perceptie, rationament, invatare si
luare a deciziilor.” (OCDE 2019)

G | Mihalas - Inteligenta Artificiala in Medicina 11
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AIM - Inteligenta Artificiala in Medicina %)

= Definitie - orientata pe scopuri (diagnosticare, rationament, generare)
e In context medical, Al poate fi definita in mod operational drept:

,Un sistem informatic capabil sa sprijine activitati specifice in medicina —
cum ar fi diagnosticarea, predictia riscului, propunerea de tratamente,
extractia informatiei din texte sau imagini — prin metode care imita functii
cognitive umane.”

G | Mihalas - Inteligenta Artificiala in Medicina 12
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' Agentiinteligenti &

Definitie generala:
,Un agent este un sistem care percepe mediul sau prin senzotri si

actioneaza asupra acestuia prin efectori, cu scopul de a maximiza un
anumit obiectiv.”

einAl:

- ,Senzorii” pot fi: textul introdus, imagini medicale, date din dosarul
pacientului

- ,efectorii” sunt: raspunsul textual, o eticheta de diagnostic, predictie
numerica etc

e Un agent rational nu imita neaparat comportamentul uman, ci ia decizii
optime in raport cu scopul siinformatiile disponibile.

e in medicina - este util pentru a intelege Al nu ca substitut al medicului,
ci ca partener de decizie.

G | Mihalas - Inteligenta Artificiala in Medicina 13
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Al ca simulare a inteligentei umane 9

* Rationament - capacitatea de a formula concluzii din informatii existente
* Reguli-inferente logice / inferente probabilistice

* Invatare - proces prin care un organism sau un sistem dobandeste,
modifica sau consolideaza cunostinte, abilitati (prin instruire, experienta)
* supervizata / nesupervizata / prin intarire

* Decizie - rezultatul alegerii unei optiuni in functie de reguli, scoruri, functii

* Perceptie - Capacitatea unui sistem de a interpreta informatii senzoriale
(imagini, sunete, texte etc.) Si de a construi o reprezentare interna

* Comunicare - Abilitatea unui sistem de a transmite sau de a primi
informatii in mod inteligibil (prin limbaj natural, simboluri sau interfete)

G | Mihalas - Inteligenta Artificiala in Medicina 14
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Diferenta intre inteligenta umana 0
53 si cea artificiala

* (+) Viteza, capacitate de procesare, volum de date
* (-) Lipsa constiintel, intuitiei si experientei afective
* (-) Dependenta de date, antrenare si specificitate

* Alte aspecte:
* Uitare / memorare
* Vulnerabilitate la date gresite
* Analogii, inductii vs. Algoritmi, estimare probabilistica
* Exceptil, incertitudini, scepticism
* Creatie, ,,inspiratie” vs. Asocieri de date

G | Mihalas - Inteligenta Artificiala in Medicina 15
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Tipuri de Al: clasificare functionals J

Romania

Al ingusta, Al generala, Superinteligenta

* Alingusta (Narrow Al) — Al actuala
* Specializate pe un singur tip de sarcina (recunoasteri imagini, chatboti)
* Eficienta mare
* Netransferabile la alte aplicatii !

* Al generala
* Forma ipotetica —intelege si rezolva probleme la nivel uman
* Capacitate de generalizare

* Superinteligenta
* Depaseste inteligenta umana

G | Mihalas - Inteligenta Artificiala in Medicina 16
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3 Types of 20
Artificial Intelligence

Artificial Narrow Artificial General Artificial Super
Intelligence (ANI) Intelligence (AGI) Intelligence (ASI)

oo *

Stage-| Stage-2 Stoge-3

Machine Machine Machine
Learning Intelligence Consciousness

P Specialises in one area P Refers 1o g computer P An intellect that is
and solves cne problem that I8 08 sSMart Qs o ! h amarter than the

NUMaN QCross the best nan Hroing i

boord practucally every field
[l | ""}‘ =]
Siri Alexo

Cortono

Source: https://www.mygreatlearning.com/blog/what-is-artificial-intelligence/#WhatisArtificialIntelligence

G | Mihalas - Inteligenta Artificiala in Medicina 17



Romania

/fﬁ////%‘ caformatica

T a4

(o)
‘BJ- )

Clasificare dupa capacitatea cognitiva =

« Al reactiva (Reactive Al)

 Fara memorie interna, fara invatare, sisteme cu reguli fixe (clasificari
logice)

* Al cu memorie limitata (Limited Memory Al) - task oriented

* Cu memorie pe nivele, invatare complexa — majoritatea sistemelor
actuale

* Al cu ,teorie a mintii” (Theory of Mind Al) — user oriented

* Detecteaza / modeleaza starea utilizatorului (tehnologii empatice,
monitoring)

* Al constienta de sine (Self-aware Al) — sisteme ipotetice
* Auto-reprezentare / Motivatie interna / Autonomie

G | Mihalas - Inteligenta Artificiala in Medicina 18
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History of Al

Early Development Revival and Rise of Al

The 60s and 70s Emergence of ML 2(?|lOs marked ?na‘or Al
Ereught the it o Th 90s witpossed miesicnes cluding
human conversation IBM's Deep Blue Image recognition, NLP
and Dendral, the first defeating chess and the birth of GANs in
expert system champion Garry 2014, followed by
shgwcaslllng theearly 't(t?s e o Lglofm prcflﬁ.‘:t OpenAl's founding in
potentials of Al. at Is GenAl foundation 2015,

1940 - 1950s 1980s 2000s 2020s
Foundation of Al Al Winter and The Genesis of GenAl Reaches
In the 1940s, the first i New Horizons
artificial neurons were Expert Systems Genera.tlve - OpenAl's GPT-3 and
conceptualized. The The 80s faced reduced Geoffrey Hinton DALLLE 2023 ~
1950s introduced us Al funding but saw the propelled deep learning waltamed alrenced
to the Turing Test and inaugural National into the limelight, tools like ChatGPT-4
the term "Artificial Conference on Al. The steering Al toward ol Gocile's Bardased
Intelligence.” backprc;pagatlon tail .rr?L%r:,t;%sosngrowth and Garainl aaraally

concept rejuvenate i ion. : ong.
neural networks. Microsoft's Bing Al.

Figure 3. Chronicles of Al: From Turing's Test to Today's Tech Titans
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International Medical Informatics
and the Transformation of
Healthcare
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Casimir A, Kulikowski, Editor-in-Chicf
George 1. Mihalas, Associate Editor-in-Chief
Robert A. Greenes, Editor
Hyeoun-Ae Park, Editor

Valerio Yacubsohn, Editor

are Computing & Communications Canada for IMIA, The Intemational

G | Mihalas - Inteligenta Artificiala in Medicina 23
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Romania

Abordare epistemologica

* Abordare simbolica / cognitiva
e Abordare conexionista

Dupa functionalitate / scop

* Sisteme discriminative
* Sisteme generative

G | Mihalas - Inteligenta Artificiala in Medicina
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Romania

Abordare simbolica / cognitiva — bazata pe logica formala
Abordare conexionista — bazata pe retele neuronale

e \‘/ W .
lij;ﬁﬁ v/‘\\v/r‘\v

Schema of symbolic Al (left). Schema of connectionist Al (right).
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3 Abordare simbolica / logica 5
(sisteme cognitive)

* Sisteme bazate pe reguli
* Logica formala: concept /logica propozitiilor / logica predicatelor

* Reprezentarea cunostintelor
* Nivele informationale: date / informatii / cunostinte /intelepciune
* Nivele de cunostinte: formale / conceptuale / metacunostinte
* Tipuri de cunostinte:
* Explicite: formalizabile — learning / teaching
* Tacite / skills (deprinderi) — training / coaching

 Localizare in Al -in memoria calculatorului, sub forma formala
* Inferenta logica (baza Sist.Exp.: modus ponens, modus tollens, silogismul)
* Explicatie / transparenta - trasabilitatea rationamentului + localizare

G | Mihalas - Inteligenta Artificiala in Medicina 27
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57 Abordare conexionista

* Modele inspirate de creier - Retele neuronale
* Neuronul artificial — 2+ intrari— 1 iesire
* Conectarea intre neuroni— ,,ponderi” ajustabile prin invatare
* Retele neuronale - straturi (input / hidden / output)
» Invatarea
* Perceptronul — stabilirea ponderilor conexiunilor, Back-propagation
* Date numeroase pentru antrenare si validare
* Reprezentarea cunostintelor — ponderile conexiunilor!

* Modele opace (fara trasabilitate, fara localizare)

G | Mihalas - Inteligenta Artificiala in Medicina 28
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Sisteme discriminative - N
_clasificd date Discriminative Generative

- Sisteme simbolice e ®

- Modele statistice/ML Sl S o ®

& s ) & <]
D \‘ @ " & "
Sisteme generative K o 00 et Vel
¥ 5 . @ &

— creeaza continut nou ** o 0 e® o ,’

- text, imagini etc '
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SISTEME DISCRIMINATIVE o

Modele care selecteaza o varianta corecta dintre optiuni

Sisteme simbolice (Sisteme expert)
* Bazate pe reguli logice si/sau ontologii introduse explicitin
baza de cunostinte — KB (nu invata din date!)
* Efectueaza inferente logice pentru diagnostice, recomandari
* Aplicatii medicale:
» Sisteme expert pentru diagnostic
* Interpretare date (laborator, semnale - ECG)

* Limite:
* Necesita codificare manuala a cunostintelor — ontologii, UMLS
* Dificultati la mentinere / actualizare pentru sistemele mari

G | Mihalas - Inteligenta Artificiala in Medicina 30



W///g/ % caformatica

T a4

: 4? S ) ) =
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~ « Scop: CLASIFICARE - calculeaza / invata limita de separare intre clase
* Regresia logistica, SVM - Support Vector Machine, Random Forest
* FFN - Retele neuronale Feed-Forward

* Scop: PREDICTIE - estimeaza o valoare numerica sau o probabilitate
* Regresia liniara, regresia Cox
* RNN - Retele neuronale recurente

* Antrenare — exemple etichetate (invatare supervizata), evaluare
* Aplicatii medicale — analiza riscului. stadializare

* Limite si recomandari de utilizare:
* Nu ,creeaza” continut nou: nu genereaza text, nu face rezumat etc
* Excelente pentru: sisteme de triere, screening automat, prelucrari date

G | Mihalas - Inteligenta Artificiala in Medicina 31
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SISTEME GENERATIVE o
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A

Modele capabile sa creeze continut nou — text, imagini etc
pe baza unor instructiuni + context

* Generare de text - modele mari de limbaj LLM

* Antrenate pe cantitati uriase de text pentru a invata probabilitatile de
succesiune a cuvintelor

* Al conversationale: Chat GPT 40/ 5, DeepSeek, Gemini, Perplexity etc
* Capacitati: dialog, rezumare / generare text, explicatii adaptate

* Ex. aplicatii: suport decizional, asistent virtual pentru pacienti,
intrebari grila, pregatire lucrari / prezentari etc

G | Mihalas - Inteligenta Artificiala in Medicina 32
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* Generare de imagini
* Tipuri:
* bazate pe descrieri— DALL-E, MidJourney (text-to-image)
* retele adversare — GAN (2 retele — una genereaza, alta evalueaza)
* ghidare semantica - VQ-GAN (context din prompt)
* platforme hibride — Canva (design + generare imagini)
* Aplicatii medicale:
* imagini de antrenament, simulare cazuri rare, vizualizare interactiva
e Limitari
e posibile artefacte, validitatea medicala trebuie verificata!

G | Mihalas - Inteligenta Artificiala in Medicina 89



Romania

* Generare de scenarii
* Aplicatii clinice:

* scenarii clinice alternative

e planuri de tratament (pentru comorbiditati)
* Asistenta in activitatea de cercetare

* [poteze de cercetare, ,,experimental design

* simulare de date

* asistenta la elaborarea lucrarilor stiintifice
* Aplicatii educationale

* elaborare de chestionare

* prezentari PowerPoint pentru cursuri

»

G | Mihalas - Inteligenta Artificiala in Medicina
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@ Generative Al Discriminative Al
Typically trained on huge language Can be trained on narmow
models to perform almost any task models to perform very specific tasks

Objective of the model is to create

. entirely new content using the
data the model has been trained on

Objective of the model is to make a
decision based on data the model
has been trained on

Input and output are very flexible, often ) )

requiring prompt engineering to determine Input is typically fixed schema .

the best input to get the output needed

Having a human reviewer in the loop to

moderate low confidence decisions and

retrain the model with new annotated data
can help improve model performance

Sometimes makes things up (hallucinates),
which requires a human to confirm the
output’s accuracy
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Avantaje si limite ale sistemelor discriminative =

" Avantaje:
* Sunt orientate spre sarcini bine definite: clasificare, predictie, selectie

* De obicei, sunt mai rapide si mai eficiente computational

* Modelele clasice (regr. Logistica) sunt interpretabile si validate clinic
* Functioneaza bine si cu seturi de date mai mici, bine etichetate

Limite:
* Nu pot genera continut nou

* Nu functioneaza bine cu seturi mari de date sau pentru situatii
complexe

G | Mihalas - Inteligenta Artificiala in Medicina 36
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- Avantaje si limite ale sistemelor generative =
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“Avantaje:
* Pot genera Text natural (rezumate, explicatii), Imagini, scenarii, intrebari
* Sunt extrem de utile in interactiuni cu pacienti, studenti sau clinicieni

* Pot simula cazuri rare, alternative evolutive sau intrebari neprevazute
* Invata din volume mari de date nestructurate

Limite:

* Sunt netransparente (rationamentul nu poate fi urmarit)

* Raspunsurile pot fi imprevizibile, pot produce halucinatii!

* Necesita resurse mari (hardware + seturi de date + supervizare)

G | Mihalas - Inteligenta Artificiala in Medicina 37
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vi%

ot
“=7+ Nu exista ,,cel mai bune sistem?”, ci doar ,,cel mai potrivit pentru...”

* Alegerea depinde de:
* Sarcina medicala, scopul aplicatiei
* Volumul si tipul datelor disponibile
 Gradul de risc asociat deciziei
* Nevoia de interactiune, explicabilitate sau personalizare

* Pentru aplicatii medicale este esential ca modelele generative:
* sa fie complementate de reguli sau filtre
* sa includa mecanisme de verificare interna
* sa fie integrate cu surse verificate (ontologii, ghiduri clinice)

G | Mihalas - Inteligenta Artificiala in Medicina 38
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* Abordarea cognitiva vs. abordarea conexionista

* Deosebirea intre sistemele discriminative si
sistemele generative
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THaltamese !
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