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»in artificial intelligence we first learned how to reason; only
B

later did we start to learn how to learn”

Romani

»We are trying to build machines that can learn
like the brain — not just compute like a calculator”

Geoffrey Hinton (n. 1947)

Nobel Prize 2024
Univ. of Toronto
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Planul tematic al ciclului de A.l. - 2025 &

&

1)
I

g
&
|
8
3

3
£l
E

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 5
iﬁf * Drumul catre Al — Caracteristicile ,inteligentei”

* Modele neuronale

 Perceptronul — retea cu un singur strat
» Caracteristicile perceptronului
« Backpropagation, Notiunea de ,invatare”

* Arhitectura retelelor neuronale
« Straturi ascunse

* Tipuri si clasificari
* Deep learning

* Aplicatii medicale majore
* Imagistica medicala
» ,Natural Language Processing”

* Performante vs. Transparenta
* Criterii de validare

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 5
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Lk Drumul catre Al — Caracteristicile ,,inteligentei” )

- Elementele fundamentale ale inteligentei:
* Rezolvare de probleme, Recunoastere de tipare

» Generalizare, Abstractizare

« Invatare, Memorare

* Limitele sistemelor computationale raditionale
» Sistemele cognitive (bazate pe reguli) — performante la executia algoritmilor
 Limite majore:
* Nu invata singure
* Nu pot generaliza
* Provocarea — crearea unor sisteme care pot invata
 Sursa de inspiratie - creierul

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 6



/fﬁ////%‘ caformatica

T a4

5 Modele Neuronale 2

===e Sursa de Inspiratie: Creierul Uman
 Cel mai puternic sistem de calcul siinvatare cunoscut.
* Este compus din miliarde de neuroni (celule nervoase) interconectati.

* Neuronul Biologic (Simplificat):
* Primeste semnale de la alti neuroni prin dendrite.
* Proceseaza semnalele in soma (corpul celulei).

* Daca stimulul depaseste un anumit prag, neuronul "se activeaza" si trimite un
semnal prin axonul sau catre alte neurone.

 Legatura dintre neuroni (sinapsa) este cheia. Ele se potintari sau slabi in timp,
constituind baza memoriei si invatarii.

* Afirmatie cheie: "Daca natura a rezolvat problema inteligentei prin
Interconexiune, de ce nu am incerca Si nhoi aceeasi cale?"

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 7
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De la Biologie la Model Matematic %
» dendrites
- 1943: McCulloch si Pitts 5 N[~ nucleus =
. primul model de neuron \ T a
* Idea Revolutionara: A4 gi'éy axon L&/
* Un neuron = unitate logica: - axon
- primeste intrari (0/1) in, rerminals
- le Insumeaza si produce o iesire (0/1)
daca un prag este depasit. in, > f out
* Semnificatie: o retea de "neuroni” _
poate calcula orice functie logic ok

bias

G | Mihalas - Al in Medicina - UMFVBT 8



/fﬁ////%‘ caformatica

T a4

AAAAA

Y = xwy + xowy + b
Step Function
0ifz <0
17 r
f(a) = { |
lif x>0

: Weighted Activation
Inputs Weights Sum function Output

Y

.
o

G | Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT
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Neural Network: Perceptron Ei

[adeo | [ otes | cove |

Example

AMD gate with Step activation

Mt clabm snpat

. )
- xh;'m 1
~0
) -
' <" | 0500
L2 2w,
1]
Inputs Weights

G | Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT

Perceptron

E=xw +xown+ b

Step Funcon
f(z) =-

Difx <0
lifz >0

Activation
function

Weighted

G)\': \}
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Al Lab
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Net input Activation
function function

I

Perceptron rule

G | Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 11
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Greutate (kq)

110 4

100 4

70 1

Exemplu

Distributie: inaltime vs. Greutate cu Prag BMI=25
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Statisticl:
Total persoane: 200

Supraponderali (BMI>25): 74 (37.0%)
BMI mediu: 24.0 = 3.1

CI.ASA "5" '. o

o
x
x
e X
® »
X
% ¥ » b's % * §
x x x w ¥ Supraponderal: Nu
« % n n @ Supraponderal: Da
*
* CLASA N — BMI = 25 (prag teoretic)
% » BMI = 18.5
—— BMI = 25
=== BMI = 30
150 155 160 165 170 175 180 185 190

inaltime (cm)

G | Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT

Ce clasa este
un noucaz?
h=174cm
G=72kg

Este in
CLASA N

Verificare:
BMI=23.79
BMI <25

12



- FUNCTII DE DECIZIE
Functia Prag
Pentru operatorii logici
 Prag=1.5-> AND
* Prag=0.5 2> OR
Functia logistica

- Probabilitati
Pentru XOR -
Perceptronul

NU POATE
INVATA

Separabilitate liniara

Bitwise AND

(0,1 (1.1 o

(0,0) (1,.0)

G | Mihalas - Al in Medicina - UMFVBT

Bitwise OR
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- Problema XOR: Minsky, 1969 > ,Al Winter” (~ 15 ani) 2

Bitwise XOR

Y
0
1
0
1

>

0,1 (1.1 0

(0,0) (1,0)

13



Romania

& éﬂ}ﬂ
Jak T a4

O

Multilayer perceptron > Retele neuronale £

* Retele Neuronale = Neural Networks (NN)
* Hinton, Rumelhart & Williams (1986):

* Retea multistrat (,,hidden layers™)

* Backpropagation
* Deep learning

* Proprietatile NN.:
* Procesare paralela si
distribuita
* Invatare prin Adaptare
* Robustete

Solution to the XOR problem

XOR can't be calculated by a single perceptron

XOR can be calculated by a layered network of units.

ReLU
XOR € @
1 x2
RelLU h// KP

Xl

>

el o ~—
er—ar—ae‘%‘

i = el =,

G | Mihalas - Al in Medicina - UMFVBT 14
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Arhitectura Retelelor Neuronale )

Ideea centrala: O retea neuronalé este un graf orientat, format din straturi

de neuroni interconectati
Ascuns

Componente: intrare

» Stratul de intrare (Input layer) lesire
* Nr. neuroni depinde de date

* Straturi ascunse (Hidden layer)
e ,Inimaretelei”
* Conexiuni multiple

» Stratul de iesire (Output layer)

* Nr. neuroni depinde de sarcina
* Predictie sau Clasificare binara — 1 neuron
e Clasificare N clase — N neuroni

- Fluxul informational: forward propagation

- Ajustarea ponderilor: backpropagation

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 15
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5 Clasificari ale NN 2

&3 Dupa directia fluxului informational

@

. — )

- Retele Feed-Forward (FFN) - @ Om:
» Flux unidirectional - : =
- Clasificari date, Predictii, Clasificari imagini LONOS

Recurrent network

* Retele Recurente (RNN)

* Au bucle spre straturi anterioare
 Analize secventiale (ECG)

* Retele Convolutionale (CNN)

» Au straturi specializate
» Reduc parametrii prin filtre
 Analiza imaginilor, recunoasteri

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 16
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- Dupa arhitectura conexiunilor %;.éﬁ

N * Retele Complet conectate
» Clasificari

* Retele convolutionale
» Conexiuni locale (filtre) — Analize de imagini

« Autoencodere
« Comprima datele — Analize genetice

* Generative Adversarial Networks (GAN)
* Doua retele — una genereaza, cealalta discrimineaza
« Generare de imagini

* Transformere
- Bazate pe ,Atentie”, gestioneaza secvente lungi
* NLP — Prelucrarea Limbajului Natural (toate LLM)
* Interpretare text, traduceri

G | Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 17
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—=  Dupa functie:
- Clasificare, Regresie, Segmentare, Generare, Traducere etc

Dupa mod de invatare
- Supervizata, Nesupervizata, Reinforcement

Dupa ,,profunzimea” retelei
- Shallow (1-2 straturi ascunse)
- Deep Networks

- > 3 straturi ascunse
- Aplicatii: imagistica, NLP, sisteme generative, predictii complexe

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 18
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Continut:

* Deep learning = utilizarea retelelor
neuronale cu multe straturi ascunse.

* Fiecare strat invata reprezentari
progresiv mai abstracte ale datelor.

* Permite recunoasterea automata a
tiparelor complexe fara programare
explicita.

* Imagine: date brute - trasaturi >
concepte > decizie.
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Al Lab

Cum invata o retea profunda:

Fiecare strat ascuns extrage caracteristici mai
abstracte.

in imagini:
Stratul 1 — detecteaza margini

Stratul 2 — recunoaste forme
Stratul 3 — identifica organe sau leziuni

In text:
Stratul 1 — recunoaste cuvinte
Stratul 2 — sensul propozitiei
Stratul 3 — intentia / semnificatia clinica

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 19
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Aplicatii medicale reprezentative 20

* Exemple structurate pe domenii:
* Imagistica medicala — detectarea leziunilor, segmentare, clasificare tumorala.
* Bioinformatica - predictia structurii proteinelor (AlphaFold).
* Semnale fiziologice — analiza ECG, EEG, monitorizare intensiva.
* Patologie digitala — clasificarea imaginilor histologice.

* NLP medical — extragerea automata de date din rapoarte clinice.

G I Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 20
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CUM FUNCTIONEAZA O
RETEA NEURONALA ARTIFICIALA

Structura uneiretele neuronale artificiale folosita
pentru a identifica puncte de reper intr-o fotografie

/' s 5
stratul de input strat ascuns stratul de output
(sarcina ceruta ’ (raspunsul)

de utilizator)

rLJd

Imaginea
de baza

Nod / ,Neuron” /

SURSA: Cyberbotics Ltd.
/ Wikimedia Commons

Punctele
de reper

MINDCRAFT
STORIES

mindcraftstories.ro
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Avantaje, limite si provocari &
&

Avantaje Limite

. ,Cutie neagra” — decizie greu
Recunoaste tipare complexe . o
explicabila
2 . - : Necesita volume mari de date
Invata direct din date :
i etichetate

Risc de overfitting /
bias

A . . Costuri mari de
Extensibilitate (multimodala)
antrenare

G | Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 22

Performanta ridicata (imagini, text)
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@ Cat de multe detalii privind Perceptronul ar fi potrivit sa prezint
— auditoriului meu - rezidenti si studenti ani mari.

Excelenta intrebare — si foarte bine pusa in context.
Pentru un auditoriu de rezidenti si studenti avansati la medicina, scopul principal al sectiunii despre

Perceptron nu este formarea in calcul numeric, ci intelegerea conceptuala: cum gandeste o retea neuronala

la nivelul cel mai simplu si ce limite are acest model.

Asadar, detalierea optima este una semi-formala, fara matematica avansata, dar suficienta ca sa le ofere o

.ntuitie inginereasca” despre cum functioneaza invatarea.

lata un ghid clar, impartit pe niveluri si recomandarea pentru nivelul ideal in cursul dvs.:

G | Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 23
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@€ Nivel 1- Esential (obligatoriu pentru toti)

& 5-6 minute — 2 slide-uri
Scop: sa inteleaga ideea.

Ce trebuie inclus:

® Reprezentarea grafica a perceptronului (2 intrari, un neuron, o iesire binara).

e Ecuatia conceptuala:
y = f(wizy + wazs + b)

fara a intra in calcule.
e Sensul fiecarui element:
® w;: importanta semnalului,
e b: prag de activare,
. f() functie decizionala (treapta).
e Explicarea vizuala (planul cu linia de separare intre DA/NU).

® Un exemplu medical simplu: fumat + IMC = risc de hipertensiune (DA/NU).

G | Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT
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Nivel 2 — Explicativ (recomandat pentru rezidenti si studenti avansati)

@ & 8-10 minute — 2 slide-uri suplimentare

Scop: sa inteleaga mecanismul de invatare.

Ce se poate adauga:

Formula simpla a regulii de invatare:

w-

nou vechi
i = "U_}i —|—

n (ydorit - yob‘gz'nut ) ZL;

explicata intuitiv, nu numeric:

e Daca perceptronul a gresit, el ,corecteaza” putin ponderile in directia greselii.
e 1) = ,viteza de invatare”.
Tabel simplificat cu 3—4 exemple de actualizari.

Grafic cu linia de decizie care se deplaseaza dupa fiecare eroare.

Comentariu oral:

.In mod esential, perceptronul invata din greseli: de fiecare data cand clasifica gresit un exemplu, isi
ajusteaza ‘sinapsele’. Acesta e inceputul ideii de invdtare automata.”

G | Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT
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‘@_ 'k Nivel 3 - Teoretic (optional, pentru curiosi sau intrebari din sala)

& doar mentionat, fara detaliere
Scop: sa aratati ca stiti unde e limita, dar fara a incarca.

Ce se poate mentiona scurt:

® Perceptronul poate invata doar relatii linear separabile.
® Problema XOR: imposibil de rezolvat de un perceptron simplu.

* Necesitatea introducerii straturilor ascunse — nasterea retelelor neuronale multistrat.

Comentariu scurt;

.Aceasta este limita perceptronului — exact punctul in care a fost criticat de Minsky si Papert. Ca sa
depasim aceasta limitare, au aparut retelele cu mai multe straturi — pasul natural spre deep learning.”

G | Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT 26
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Cum as putea verifica daca, sau in ce masura, audienta a apreciat
pozitiv faptul ca am prezentat si functionarea perceptronului, adica
daca au patruns "esenta functionarii retelelor neuronale” sau nu ?
Un raspuns scurt si concis ar fi bine apreciat!

Cel mai eficient mod: o intrebare de verificare conceptuala, imediat dupa sectiune.

Exemple:

.Care este ideea principala a perceptronului?”
a) aplica reguli logice fixe

b) invata prin ajustarea ponderilor

c) memoreaza toate cazurile

— Daca majoritatea aleg (b) sau o formuleaza spontan, au inteles esenta.

Alternativ, la final:

.Explicati in 10 secunde cum ‘invata’ o retea neuronala.”
Daca raspunsurile contin ,corecteaza erorile / modifica ponderile”, mesajul a fost asimilat.

G | Mihalas — Al in Medicina - UMFVBT
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s.a.m.d...
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»A sSystem that is not understood cannot be ftrusted”

Math. Timothy Gowers (n. 1963)
Univ. of Cambridge & Paris
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