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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.

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

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.
LN OV 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.

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

G | Mihalas - Al in Medicina - UMFVBT 4
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Planul prelegerii )

* De la NLP la LLM
* De ce NLP-Natural Language Processing in medicina?
» Conceptele fundamentale ale NLP
» Scurt istoric: de la NLP clasic la LLM-Large Language Models
* Fazele prelucrarii unui Prompt

* Introducere in Chatboti si Prompt engineering
 Chatboturi, aplicatii conversationale medicale
» Bazele PE — Prompt Engineering
 Limite, erori, capcane

 Concluzii si reflectii

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 5
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De la
Natural Language Processing
la
Large Language Models

G | Mihalas - Al in Medicina - UMFVBT 6
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De ce NLP medicina? 2
& - Argumente:

» 80% din informatia medicala este in format text (rapoarte, observatii, articole)

» Limbajul medical este complex, ambiguu, variabil

* NLP permite intelegerea automata a acestor texte

* Este poarta catre Al clinica, predictii si decizii informate.

* Exemple de aplicatii medicale:
« Extractia datelor clinice din fise si rapoarte (diagnostic, simptome, tratamente)
 Analiza notelor de evolutie — identificarea riscurilor sau complicatiilor
* Procesarea articolelor stiintifice — revizuiri automate, meta-analize

» Chatboturi medicale si educationale — comunicare pacient-Al
» Clasificarea si codificarea automata (ICD, SNOMED CT).

G | Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 7



: ,{; ] _ JJJlJJJJjjj{{jJ
4 De la text la decizie 2

Text medical —
Analiza NLP —
Cunostinte extrase —
Suport decizional / predictii

» Avantaje:
* Integrarea cu baze de date si modele predictive (Al clinica)
* Reducerea timpului de documentare
 Suport pentru educatie, cercetare si dialog cu pacientul

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 8
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="« Definitie: Ramura a inteligentei artificiale care permite computerelor
sa inteleaga, interpreteze si genereze limbajul uman.

* Scop:
» Transformarea textului (sau vorbirii) in informatie utilizabila
 Actioneaza la interfata dintre lingvistica, informatica si Al
- In medicina, NLP permite extragerea de sens clinic din texte nestructurate

k Conceptele fundamentale ale NLP @

Limbaj natural >
Prelucrare automata >
Intelegere semantica

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 9
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& . TEXT BRUT >

— Preprocesare (tokenizare, curatare)
 descompune si normalizeaza textul

— Analiza sintactica (structura gramaticala)
 identifica subiect, predicat, complemente

— Analiza semantica (intelegerea sensului)
« atribuie sens pe baza regulilor si dictionarelor

— Faza Pragmatica (intentie, context)
* interpreteaza intentia, contextul situational

— Rezultat (raspuns, clasificare, traducere etc.)

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 10
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Nivelurile de analiza lingvistica
(vedere ,,in profunzime™)
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Nivel Ce analizeaza Exemplu
Fonetic sunete / vorbire ,durere” — pronuntie
Morfologic structura cuvintelor ,forac-ic-a”

Sintactic ordinea si functia »durere thamcg” N

’ ’ substantiv + adjectiv
Semantic sensul ydurere in piept”
Pragmatic Intentia / contextul descriere de simptom
Discursiv legatura cu textul anterior evolutia pacientului

G | Mihalas - Al in Medicina - UMFVBT

11
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Exemple de utilizari medicale &

» Text Classification
— ex: detectarea diagnosticului dintr-un raport

 Named Entity Recognition (NER)

— recunoasterea automata a entitatilor (simptome, medicamente)

* Relation Extraction
— relatii intre concepte (,tratament — boala”)

» Text Generation / Summarization
— rezumate, explicatii pentru pacienti

* Machine Translation
— traducerea articolelor stiintifice.

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 12
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De la NLP clasic la LLM )

'*" (De la analiza lingvistica la generare contextuala)

(de la limbajul explicat prin reguli la limbajul invatat din date)

Perioada Abordare Caracteristici
19501990 Simbolica/ Gramatici, dictionare, ontologii;
bazata pe reguli programe precum ELIZA, SHRDLU
Statistica / n-gram, modele Markov, bag-of-words;
1990-2015 e e s L : .
probabilistica aparitia corpusurilor mari de text
9015-prezent Neuronala/ Retele Transformer, embeddings, LLM
P generativa (BERT, GPT, T5)

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 13
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? Evolutia spre Modelele Mari de Limbaj oy

Etapa 1 - Modelele statistice (1990-2010)

™ * n-gram models, Hidden Markov Models (HMM)

* Bazate pe probabilitati de co-aparitie a cuvintelor, necesitau corpusuri mari
» Sisteme de recunoastere a vorbirii si traducere automata

Etapa 2 - Reprezentari vectoriale (2010-2016)

 Word2Vec (Mikolov, 2013), GloVe (Stanford), FastText (Facebook)

e Cuvintele devin vectori intr-un spatiu semantic (embeddings).
* Relatiile semantice apar numeric

Etapa 3 - Revolutia Transformer (2017-2019)

* Lucrarea ,Attention Is All You Need” (Vaswani et al., 2017)
* Introduce self-attention > modelul invata relatii intre toate cuvintele simultan

Etapa 4 - Epoca sistemelor generative (2020-prezent)

e GPT-3, T5, ChatGPI, Claude, Gemini, LLaMA, Mistral

* Modele de miliarde de parametri, antrenate pe texte diverse (multi-limba, multimodal).
* Pot genera, traduce, rezuma, conversa

* Introducerea RLHF (Reinforcement Learning from Human Feedback).
G | Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 14
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De la text brut la intelegere contextuala
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(Evolutia NLP — LLM)

9 Perioada g i
Etapa . . Exemplu Ce facea sistemul
aproximativa
i 9 Procesare la nivel de

1) Analiza bruta a ~1950-1970 anaaremerepunct | caractere-fara segmentare

textului (Pre-NLP) P ar g ’
fara sens.
2] Reguli si Separare in cuvinte, reguli
. . Ana are mere . .. .
gramatici ~1970-1990 gramaticale rigide, fara
. . punct )
(NLP simbolic) interpretare.
. Intelegere gramatical +
3| Modele statistice CleEeTe 8 e g
N ~1990-2015 Ana are mere. sens probabilistic (frecventa,
(NLP probabilistic) Ny
co-ocurenta).

4| Modele Ana are mere. (copilul | Intelegere semantic,
generative si ~2018-> mananca un fruct, contextuala, relationala - cu
contextuale (LLM) context educational) sens si intentie.

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT
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De la Analiza la Generare
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Caracteristica NLP clasic LLM
Analizeaza si eticheteaza Genereaza si continua
Scop
textul textul
. . ... |Invatare din date
Fundament Reguli, gramatici, statistici i
masive
oo Cuvinte, sintagme, Tokeni si vectori
Unitati . .
’ propozitii contextualizati
: . Incorporate in ponderi
Cunostinte Externe (ontologii) . P P
T (weights)
.. .. Emergenta prin
Dezambiguizare | Pas explicit g P
context
. o e Scazuta,
Explicabilitate Ridicata

dar performanta

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT
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; Etapele procesarii in modelele LLM 2

Romania

& . TEXT BRUT >

— Preprocesare (Tokenizare)
* Imparte textul in unitati elementare

— Reprezentare vectoriala (Embeddings)
 Fiecare token devine un vector numeric al sensului

— Procesare contextuala (Self-attention)
» Evalueaza relatiile dintre toate cuvintele

— Predictia urmatorului token (Generare)
* Alege probabilistic continuarea coerenta

— Raspuns (text, clasificare, conversatie etc.)

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 17
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2 Fazele prelucrarii unui Prompt i;
‘@ Preprocesarea promptului

* Textul este impartit in tokeni (fragmente de cuvinte)

» Tokenii sunt codificati numeric

» Se adauga marcatori speciali: inceput, sfarsit, rol (user/assistant)

» Tot istoricul conversatiei este inclus in ,fereastra de context” (context window).

 Token # Cuvant. Ex:

« [Pacientul] [este] [non-diabetic] [si] [rehidratat] [corespunzétor] — 6 cuvinte
* ["Pacient”, "ul”", "este", "non", "-", "diabetic", "si", "re”, ,hidratat", "corespunzator”, "."] — 11 tokeni

 Versiune numerica interna (modelul ,,vede doar coduri):
- [1465, 407, 326, 1058, 12, 9034, 245, 148, 7120, 8621, 13]

G | Mihalas - Al in Medicina - UMFVBT 18
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» Dupa tokenizare, fiecare token devine un vector numeric
» Acest vector (de ex. 768 componente) descrie sensul contextual al tokenului

* Valorile nu au semnificatie individuala — sensul e distribuit in intregul vector
 Vectorii cu sensuri apropiate sunt aproape geometric (spatiu semantic).

» EX. simplificat (4 componente)
« Pacient — ID 1465 — [0.42, 0.11, -0.20, 0.67]
o ul — ID 407 — [0.10, -0.03, 0.05, -0.02]

 diabetic — ID 9034 — [0.50, 0.15, -0.22, 0.71]

« Vectorul rezultat este modelul numeric al sensului tokenului
e |n straturile urmatoare, acesti vectori sunt actualizati prin atentie (self-attention).

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 19
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L Self-attention (Procesare contextuald) (\)

@ Cum ,intelege” modelul legaturile dintre cuvinte
* Fiecare token are propriul vector de embedding
» Modelul calculeaza cat de relevant este fiecare token pentru ceilalti din propozitie
 ,Atentia” este o matrice de ponderi care arata cine se uita la cine si cat de mult
* Astfel, sensul fiecarui cuvant se actualizeaza in functie de context.

- Cum functioneaza atentia: fiecare token ,se uita” la tofi ceilalfi

* Se construiesc trei seturi de vectori pentru fiecare token:
* Q = Query (ce cauta)
K= Key (ce ofera)
» V = Value (informatia proprie)

» Se calculeaza atentia dintre fiecare pereche de cuvinte — similaritate(Q,K)
* Rezulta un nou vector ponderat, care integreaza informatia relevanta din ceilalti

G | Mihalas - Al in Medicina - UMFVBT 20
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P . Sensul contextual actualizat

» Dupa aplicarea atentiei, vectorul fiecarui token este modificat, el nu mai reprezinta
cuvantul ,,in general’, ci cuvantul in acel context

« Ex:
« ,non”+ diabetic” — sens compus = ,fara diabet”
- ,este” + pacientul” — sensul unei afirmatii descriptive

» Astfel, apare semnificatia frazei, nu doar a cuvintelor.

 Self-attention: cheia revolutiei Transformer
* Procesare paralela, nu secventiala [RNN] (toate cuvintele se analizeaza simultan)
» Permite ,vederea globala” a propozitiei
 Este scalabil — functioneaza si pentru fraze scurte, si pentru texte de pagini intregi
 Asigura coerenta contextuala in dialog (tine minte ce s-a spus anterior).

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 21
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Generarea raspunsului

« Constructia raspunsului
« Dupa analiza, modelul are o reprezentare interna a contextului
* (vectorii actualizati prin atentie)
 Apoi, pentru fiecare pozitie urmatoare, estimeaza probabilitatea ca fiecare token din
vocabular sa fie urmatorul

« Alege un token, il adauga la sir, si reia procesul pentru pasul urmator.

Exemplu:

* Prompt: "Pacientul are febra si..."

* — modelul estimeaza probabilitati:
0.42 "tuse"
0.47 "frisoane"
0.08 "apetit"
0.05 "alergie"
0.18 "dureri"
 — alege "frisoane" — adauga — reia ciclul

« Modelul nu cauta o propozitie memorata — o construieste, token cu token.

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT
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Mecanismul de predictie pas cu pas

- Predictia autoregresiva: fiecare cuvant depinde de cei anteriori

» LLM-urile genereaza text autoregresiv — adica fiecare nou token e prezis pe baza tuturor celor
anterioare

» Dupa ce tokenul este ales, este introdus inapoi in secventa ca intrare pentru pasul urmator
 Fiecare pas actualizeaza starea interna si contextul (fereastra de atentie).

Parametrii de sampling

« Factori ce influenteaza generarea raspunsului (Nu schimba intelesul, ci formularea raspunsului):

« Temperatura — modifica distributia de probabilitate:
T mica (0.2, distributie ascutita) = raspuns ~determinist, T mare (0.9, distributie platéd) = creativitate

» Top-k — alege aleator dintre cei mai probabili k tokeni (limiteaza optiunile)
« Top-p — pastreaza tokenii care insumeaza p% din probabilitate (se adapteaza la context)

G | Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 23
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Post-procesare 2

v{%
* Fazele post-procesarii
* Tokenii selectati sunt decodificati in text lizibil
« Se aplica eventual filtre suplimentare:
« corectare de formatare
« verificare logica
» filtre etice / de siguranta

* Rezultatul este trimis utilizatorului
* intr-o interfaté conversationala, chatbot, aplicatie medicala etc.

» Intregul proces — de la intelegere la exprimare — se desfasoara de zeci de
ori pe secunda

» Al nu repeta texte, ci calculeaza, pentru fiecare cuvant, cea mai potrivita
continuare.

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 24
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Introducere in
Chatbots & Prompt Engineering

G | Mihalas - Al in Medicina - UMFVBT 25
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Ul Ce este un CHATBOT &)

===« Chatbot = interfata conversationala OM — Al
* Proprietati:
» Capabil sa inteleaga text (NLP)
» Genereaza raspuns contextual

* Functionare:
 pe reguli predefinite (NLP clasic)
* pe modele generative (LLM)

Utilizator » (Prompt) > NLP > LLM > Generare raspuns - Utilizator

G | Mihalas - Al in Medicina - UMFVBT 26
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. Arhitectura unui Chatbot &

&9

—==+ Componentele ¢» Interfata utilizator (text / voce)
principale: v
+ NLP: identifica intentia si © Modul NLP (intelegere prompt)
extrage entitati (simptome, v
medicamente etc.) Motor de conversatie
« LLM: formuleaza raspunsul (LLM + memorie + reguli)
coerent, contextual si sigur J
* Memoria: pastreaza firul Ik Baza de cunostinte medicale /
conversatiel API extern (date structurate)
* Filtrele (medicale): verifica J

coerenta, conformitatea si evita

recomandari riscante. Modul de generare raspuns (NLG)

v
# lesire - raspuns personalizat

G | Mihalas - Al in Medicina - UMFVBT 27
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medicina

Domeniu

Scop principal

Exemple / functionalitati

Educatie medicala

Explicarea termenilor, simulari de caz

Chatbot profesor: ,,Explica
cetoacidoza diabetica”

Suport pacienti

Interpretare analize, sfaturi generale

,Ceinseamna glucoza 130
mg/dL?”

Asistenta clinica

Suport decizional, verificare simptome

,Ce afectiuni pot cauza durere
toracica?”

Suport psihologic

Conversatii empatice, monitorizare stari

Chatboturi pentru varstnici,
depresie usoara etc.

Cercetare / Trialuri

Colectare automata date, feedback pacienti

,Cum va simtiti dupa
administrarea dozei?”

G | Mihalas - Al in Medicina - UMFVBT
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L Memoria conversationala in chatboturi )
@ Memorie de lucru — Memorie extinsa — Memorie invatata
(context activ) (istoric + profil) (cunostinte generale)
Tip de memorie Descriere Persistenta Reprezentare
Contine ultimele C A s g o
. . . Temporara (pana se Textuala, explicita —
Memorie de lucru interactiuni din : . y :
: : atinge limita de sub forma de sir de
(sau context window) | conversatie (prompt + :
y : context). tokeni.
raspunsuri recente).
Retine informatii Textuala sau
Memorie extinsa despre utilizator, De durata (stocata simbolica (ex: profil
(persistenta) sesiuni anterioare, stil | extern). utilizator, istoric
de raspuns. conversatii).
.~ .. .., | Cunostintele generale | Permanenta (in Implicita, distribuita
Memorie ,,invatata N N ... . . .
oy invatate n timpul greutatile retelei numeric — codificata
(parametrica) . . : n : .
antrenarii modelului. | neuronale). In vectori de ponderi.

G | Mihalas - Al in Medicina - UMFVBT 29
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Rolurile Al in conversatii 2

* Rolul = configuratie de comportament conversational al Al

* Defineste cine este modelul in dialog si cum comunica

* Este stabilit de promptul de sistem sau de instructiunile explicite din dialog

* Prin roluri, Al isi poate simula o personalitate, o profesie, un registru
lingvistic sau un nivel de expertiza.

« Exemplu:
 ,You are a friendly tutor explaining medical terms to students.”
« — Al adopta ton cald, clarificator, fara jargon excesiv.

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 30



Axe fundamentale ale
comportamentului conversational
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Axa

Ce controleaza

Exemple de valori

Tonul

Emotia / atitudinea transmisa

neutru, formal, empatic, prietenos,
ironic

Stilul

Registrul lingvistic si formularea

academic, popular, narativ, concis

Nivelul de detaliu

Profunzimea si granularitatea explicatiei

superficial, mediu, avansat, tehnic

Rolul functional

Pozitia asumata in dialog

profesor, elev, consilier, pacient

Scopul comunicarii

Intentia dominanta

informare, persuasiune, consolare,
instruire

Formatul raspunsului

Structura vizibila a iesirii

paragraf, lista, tabel, pas-cu-pas

Gradul de personalizare

Adaptarea la interlocutor

general > individualizat (in functie
de date / istoric)

Formalitatea

Nivelul de rigoare si limbaj tehnic

colocvial © stiintific

Temporalitatea

Raportarea in timp (prezent, trecut, predictie

de ex: ,in prezent..”, , Pe viitor...”

G | Mihalas - Al in Medicina - UMFVBT
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% Exemple de Roluri Al &)

=5 Axele pot fi combinate liber — definind ,,persoana” conversationald
Ex: ,Asistent empatic pentru pacienti” =
» Ton empatic + Stil popular + Nivel mediu + Rol consilier + Scop informativ

Comportamentul Al este o combinatie de ton, stil, profunzime si scop — configurata prin
prompt

EXx: Aceeasi intrebare — roluri si tonuri diferite

Intrebarea:,Ce este inteligenta artificiald?”

Configuratie Raspuns generat (exemplu scurt)

Stil academic, »lnteligenta artificiala reprezinta un domeniu interdisciplinar care studiaza metode de simulare
ton neutru a proceselor cognitive umane prin sisteme informatice.”

Stil popular, ton | ,,Al este o tehnologie care permite computerelor sa ‘gdndeasca’ putin ca oamenii — sa invete, sa
prietenos recunoasca imagini si sa raspunda la intrebari.”

Ton empatic, rol | ,,Al poate parea complicata, dar te ajuta in fiecare zi — de la aplicatii medicale la asistenti
consilier digitali. E o forma de ajutor, nu o amenintare.”

G | Mihalas - Al in Medicina - UMFVBT 32
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L Rolurile Al in conversatiile medicale &)
‘&3_ Rol Al Public / scop Caracteristici principale

Explica termeni, ofera indrumari

Asistent medical virtual Pacienti :
generale, empatic, clar.

Consilier educational / Explicativ, gradual, orientat pe

Studenti, rezidenti

profesor concepte medicale.
.. . . .. : Tehnic, precis, orientat pe date si
Suport decizional clinic Medici, echipe : .p P ’
ghiduri.
. . . Raspunde la intrebari clinice,
Simulare Pacient Formare / training P

reactioneaza la anamneza.

Limbaj cald, empatie simulata,
dialog de sprijin.

Asistent empatic / suport

psihologic Varstnici, pacienti cronici
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Tip de chatbot Caracteristici Exemple
Bazat be reguli Raspunde pe baza unor Chatbot de triaj sau
P g modele fixe de dialog (if-then). | programari.

Bazat pe NLP clasic

Intelege textul prin analizi
sintactica si semantica, dar
raspunde dintr-o baza fixa.

Sistem FAQ inteligent.

Generativ (LLM-based)

Genereaza text nou pe baza
contextului si cunostintelor
invatate.

ChatGPT, MedPalLM,
GPT-4-turbo, Claude.

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT
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Evaluarea calitatii conversatiei 2

 Caracteristicile unei conversatii:
» Coerenta — are sens logic in raport cu intrebarea?
* Relevanta — raspunde la subiectul cerut?
* Acuratete — informatia e corecta medical?
« Completitudine — acopera toate aspectele importante?

 Empatie / ton — e potrivit pentru interlocutor?
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RS Bazele Prompt Engineering (PE) (U

 PE = arta de a dialoga eficient cu modelele generative

* Notiuni de baza:
* Prompt = instructiunea pe care o dam modelului pentru a genera un
raspuns
* Prompt Engineering = conceputul si formularea strategica a acestor
instructiuni pentru a obtine rezultate relevante, clare si sigure

« In modelele LLM, calitatea promptului = calitatea rezultatului.

Prompt — Intelegere interna (NLP + LLM) — Generare — Raspuns
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5 Caracteristicile unui Prompt eficient 2

&3 Principiu Explicatie Exemplu

»Explica rolul ficatului in

Claritate exprima exact scopul .
metabolism.

»Explica rolul ficatului in
Context ofera detalii suficiente metabolismul glucozei la un
pacient diabetic.”

»Raspunde in 5 puncte, limbaj

Constrangeri defineste formatul / stilul s
accesibil.

,Raspunde ca profesor

Rol definit specifica perspectiva Al . : L
P Persp universitar de medicina.”

,Include sursa sau

Verificabilitate | cere referinte sau explicatii . .
rationamentul medical.
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s Principalele tipuri de prompturi

Tip

Scop

Exemplu generic

Instructional

Obtine o explicatie, rezumat,
definitie

»Explicain termeni simpli ce
este insuficientarenala.”

Analitic / comparativ

Solicita rationament sau comparatie

,Compara CT si RMN in
diagnosticul AVC.”

Generativ / creativ

Produce text nou (scenarii, scrisori)

,Formuleaza o scrisoare
medicala de externare.”

Conversational / Q&A

Mentine dialogul continuu

,Ce analize se recomanda
mai departe?”

Evaluativ

Solicita apreciere / corectare

,Evalueaza urmatorul
diagnostic diferential.”

Simulativ / rol

Creeaza scenarii educationale

,Joaca rolul unui pacient cu
durere toracica.”

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT
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Capcane frecvente si erori
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Capcana Cauza - Explicatie Solutie
.. intrebari vagi, clarifica termenii
Ambiguitate : .
iIncomplete medicall
i rea multe cerinte C n :
Suprainstructare P ’ structureazain pasi

simultan

Prompt circular

raspunsul e continut in
intrebare

reformuleaza neutru

Lipsa rolului

Al nu stie din ce
perspectiva raspunde

defineste rolul

(doctor/student/pacient)

Ignorarea contextului
anterior

se pierde firul
conversatiei

reaminteste datele
relevante

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT

39




Romania

/fﬁ///%‘ caformatica

Aplicatii medicale ale < %
Prompt Engineering o
Domeniu Exemplu de prompt
. »olmuleaza o consultatie intre un student si un
Educatie ’

pacient cu hipertensiune.”

Interpretare analize

»EXplica rezultatele hemogramei unui pacient cu
leucocitoza.”

Suport clinic

,Enumara cele mai probabile diagnostice pentru
febra si eruptie cutanata.”

Comunicare empatica

,Redacteaza un mesaj empatic pentru un pacient
cu diagnostic recent.”

Cercetare / redactare

,Formuleaza introducerea pentru un articol despre
Al in cardiologie.”
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R Aplicatii medicale ale | %
= Prompt Engineering .

Domeniu Exemplu de prompt

»,olmuleaza o consultatie intre un student si un

Educatie . . . .
pacient cu hipertensiune.

»EXplica rezultatele hemogramei unui pacient cu

Interpretare analize oy
leucocitoza.

,Enumara cele mai probabile diagnostice pentru

Suport clinic .. . .
febra si eruptie cutanata.

,Redacteaza un mesaj empatic pentru un pacient

Comunicare empatica : . n
cu diagnostic recent.

,Formuleaza introducerea pentru un articol despre

Cercetare / redactare R . -
Alin cardiologie.
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Aplicatii medicale ale < %
Prompt Engineering o
Domeniu Exemplu de prompt
. »olmuleaza o consultatie intre un student si un
Educatie

pacient cu hipertensiune.”

Interpretare analize

»EXplica rezultatele hemogramei unui pacient cu
leucocitoza.”

Suport clinic

,Enumara cele mai probabile diagnostice pentru
febra si eruptie cutanata.”

Comunicare empatica

,Redacteaza un mesaj empatic pentru un pacient
cu diagnostic recent.”

Cercetare / redactare

,Formuleaza introducerea pentru un articol despre
Al in cardiologie.”
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Limite si provocari )

 Lipsa accesului in timp real la date noi (daca nu e conectat
la 0 baza actualizata)

* Potentialul de halucinatii (,,confidently wrong”)
* Interpretarea gresita a ambigquitatii din imbaj natural
* Dificultati in intelegerea contextelor clinice complexe

* Riscuri legate de confidentialitatea datelor pacientilor.
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Al Lab

Sfaturi pentru interactiunea cu
Chatbotii medicali si Al generativa
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- Intelegeti ce este Al-ul conversational
* Nu este o0 baza de date, ci un model predictiv de limbaj
* El ,genereaza’, nu ,stie” — deci verificati intotdeauna raspunsurile
* Al niciodata nu spune NU STIU, ci genereaza intotdeauna un raspuns
» Contextul promptului influenteaza puternic rezultatul.

* Formulati prompturi clare, specifice si contextuale
* Includeti detalii relevante (varsta, simptome, context clinic)
 Specificati rolul Al-ului: profesor, pacient, coleg, asistent
* Cereti formatul dorit: ,in 5 puncte”, ,intr-un paragraf scurt”

» Reformulati daca raspunsul este vag sau prea general.
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Folositi chatbotul ca instrument complementar, nu ca autoritate
» Consultati Al pentru explicatii, alternative, clarificari, nu pentru decizii medicale
» Verificati raspunsurile cu surse valide (ghiduri, articole, colegi)
* Al nu poate evalua pacientul real — doar descrieri verbale
- In cercetare: folositi Al pentru brainstorming si redactare, dar verificati sursele.

» Observati cum se comporta Al in functie de prompt
» Experimentati tonuri, stiluri si roluri diferite
« Comparati rezultate cu si fara context suplimentar
 Analizati daca raspunsul ramane coerent intre etape
* Folositi acelasi caz medical cu prompturi diferite pentru a observa variatia.
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B8 ° Respectati regulile de etica si confidentialitate

- —
DOCTRINA KT SCHNTIA

* Nu introduceti date reale ale pacientilor (nume, CNP, ID-uri)

* Nu cereti Al-ului sa emita diagnostice personalizate

* Nu publicati texte generate de Al fara verificare si recunoastere a sursei
* Folositi Al pentru gandire asistata, nu pentru decizie substitutiva.

- Invétati sd recunoasteti limitele sistemului
* Al poate gresi cu siguranta si eleganta (,confidently wrong”)
» Poate inventa surse sau confunda concepte
» Cand un raspuns pare ,prea frumos”, verificati
* Nu uitati: responsabilitatea medicala ramane umana!
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! 5reguli de aur pentru conversatiile cu Al 2

@ - [1] Fii clar, dar contextual
* Al nu ghiceste — intelege exact ce ii spui
* Include toate detaliile relevante
* Fii specific, nu general
* | 2] Defineste rolul

* Spune-i cine e si pentru cine vorbeste
» ,Raspunde ca profesor / medic / pacient.”
 Tonul si profunzimea depind de rol

e 13| Ghideaza formatul

e Spune-i cum vrei raspunsul
 ,Listeaza in 5 puncte.”
+ ,Explica in limbaj accesibil pacientului.”
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2 5reguli de aur pentru conversatiile cu Al 20

@ * |4) Verifica si compara

* Al poate fi convingator, dar gresit
« Confirma cu surse, ghiduri, colegi
* Nu cita Al fara verificare

e |S| Pastreaza etica medicala

* Respecta intimitatea si limitele profesionale
* Nu folosi date reale
* Nu lasa Al-ul sa decida in locul tau.

Promptul este inceputul unei conversatii inteligente,
nu sfarsitul gandirii critice.
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De vorba cu Al despre ...

Auditoriul fiind interesat mai ales de aplicatiile medicale, iar acum

&

&
@0
Al Lab

sistemele generative au devenit atat de user-friendly incat lumea deja
le foloseste, ar mai avea rost sa prezint evolutia de la NLP la LLM si
cateva elemente de baza ale prelucrarii limbajului, sau sa trec foarte
sumar peste aceste aspecte si sa dau detalii despre aplicatii si sfaturi de
utilizare?

% [l Daca treci complet peste evolutie si prelucrarea limbajului

&2 Avantaj: castigi timp pentru aplicatii si exemple.
&i Dezavantaj: pierzi intelegerea conceptuald — audienta ar putea folosi Al ca pe o ,cutie neagra”, fara a

intelege limitarile fundamentale (de unde apar erorile, halucinatiile, incoerentele).

© Recomandat doar pentru ateliere scurte, hands-on, de 30 minute sau traininguri strict aplicative.

. [ Daca mentii partea teoretica detaliat, ca in varianta actual3

&4 Avantaj: formare solid, claritate conceptuald, intelegere profunda.
=i Dezavantaj: risti sa pierzi atentia pe segmentele ,tehnice” (tokenizare, embeddings, self-attention) —

studentii vor recunoaste termenii, dar vor simti ca ,nu pot aplica” imediat.

© Recomandat doar pentru cursuri introductive teoretice sau module de tip ,Al Fundamentals in Medicine”. 50
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Acum spunem ca Al poate fi solicitat pentru o "a doua opinie”. Se
poate ajunge la o utilizare atat de intensa in medicina, cu incredere atat
de mare, incat sa ajunga doctorii umani sa fie solicitati pentru o "a
doua opinie"?

Intrebarea ta e superba — si profunda, atat din perspectiva profesionala, céat si epistemologica.

Ai formulat, de fapt, o inversiune simbolica a paradigmei actuale:

azi spunem ,Al poate fi consultat pentru a doua opinie”,
dar maine am putea spune ,medicul uman este chemat pentru o a doua opinie dupa Al

Hai sa desfacem problema pe trei planuri — tehnologic, medical si filozofic / etic — ca sa vedem daca si

cum ar putea deveni realitate.

G | Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 51




1

\ T a4
| l} ;

i AR G:’ )
OB \ o.
Romania ‘{\{

Al'lah

@ [ Planul tehnologic - ,poate”

Da, tehnologic, este posibil ca Al sa ajunga mai performant decat un medic mediu in unele sarcini bine

delimitate:

e Analiza imagistica: Al deja depaseste acuratetea medie a radiologilor in detectarea unor leziuni mici.

e Predictia riscurilor: retelele neuronale integrate cu date EHR ofera scoruri de risc mai precise decat

scorurile clasice.

e Generarea de rezumate si comparatii intre ghiduri clinice: LLM-urile pot procesa rapid mii de

documente.

In aceste domenii, e realist sa spunem ca ,Al da prima opinie”, iar medicul uman o confirma, corecteaza

sau contextualizeaza.

Dar asta nu e ,inversare a rolurilor”, ci redistribuire a competentelor — omul devine filtru si interpret, nu ,a

doua roata”.
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¢» 4 Planul medical -, ar trebui?”

In medicinag, increderea nu e doar o chestiune de acuratete, ci si de responsabilitate, empatie si
comprehensiune globala a pacientului.

Al poate face urmatoarele:

® analiza datelor si semnelor,
® sugerarea diagnosticelor probabile,

e explicarea optiunilor terapeutice.

Dar Al nu poate evalua sensul subiectiv al suferintei, nici particularitatile non-verbale, psihosociale sau

v

etice ale deciziei clinice.
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& [l Planul filozofic si etic — ,ar fi bine? %,
O lume in care medicul e ,a doua opinie dupa Al" ar ridica o problema grava: transferul de autoritate

@ epistemica de la oameni la sisteme netransparente.
Intr-un fel, medicina s-ar intoarce la dogma — dar de data asta, dogma ar fi algoritmica.

Am avea un ,Al-saman” caruia i se acorda incredere totala, dar pe care nimeni nu-| intelege.
Aici e linia rosie:

competenta poate fi delegata, dar responsabilitatea morala nu.

Concluzie de curs / citat posibil

.Al-ul poate fi un consultant neobosit, dar nu un constiincios.”
Poate fi prima opinie, dar niciodata ultimul cuvant.

sau mai memorabil (in stilul tau):

.Poate va veni ziua cand medicii vor fi solicitati pentru a doua opinie —

dar sper ca tot ei vor avea ultimul cuvant.”

N/,
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'DOCTRINA T SCINTIA
N POSTERUM

s.a.m.d...
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‘@;The danger is not that Al will become smarter than us,
but that we will stop being curious.”

Stephen Hawking (1942-2018)
physicist, UK
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