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Prefata

Radiologia Modernd este o resursa educationala gratuita
pentru radiologie, publicata online de Societatea Europeana
de Radiologie (ESR). Titlul acestei a doua versiuni, revizuite Si
actualizate, reflecta noul concept didactic propus de eBook-ul
ESR, caracterizat printr-o combinatie originald de text, imagini
si scheme, prezentate sub forma unor pagini concise. Acestea
sunt completate de cazuri clinice imagistice, sectiuni de tip intre-
bare-raspuns si hyperlinkuri care permit navigarea rapida intre
diferitele sectiuni ale capitolelor organizate atat pe organe, cét si
pe teme tehnice, precum siintre rezumate si bibliografie.

Capitolele sale sunt bazate pe contributile a peste 100 de
experti europeni recunoscutj, referindu-se atéat la subiecte teh-
nice generale, cét si la cele clinice specifice imagisticii organelor.
Noul aspect grafic, care 1l prezintd pe Asclepios cu ochelari la
moda, simbolizeaza combinatia dintre invatamantul medical cla-
sic si educatia contemporana.

Desiversiuneainitiala aeBook-uluiESRafost creata pentru a oferi
cunostinte de baza studentilor la medicina si cadrelor didactice,
aceasta si-a extins treptat sfera pentru a include cunostinte mai
avansate pentru cititorii care doresc s& aprofundeze subiectele.

Ca rezultat, Radiologia Moderna acopera si subiecte din nivelu-
rile postuniversitare ale Curriculumului European de Formare in
Radiologie, adresandu-se astfel nevoilor educationale postuni-
versitare ale rezidentilor. In plus, reflects feedback-ul din partea
profesionistilor medicali din intreaga lume care doresc sa isi
actualizeze cunostintele in domenii specifice ale imagisticii medi-
cale si care au apreciat deja profunzimea si claritatea eBook-ului
ESR, atat la nivel educational de baza, cét si la nivel mai avansat.

Doresc sa imi exprim multumirile sincere tuturor autorilor care
si-au dedicat timpul si expertiza acestui demers voluntar si
nonprofit, precum si lui Carlo Catalano, Andrea Laghi si Andras
Palko, care au avut ideea initiald de a crea un eBook ESR, si, in
final, Biroului ESR pentru sprijinul lor tehnic si administrativ.

Radiologia Moderna intruchipeaza un spirit de colaborare si un
angajament neincetat fatd de aceasta disciplinad medicala fas-
acest instrument educational sa incurajeze curiozitatea si gan-
direa critica, contribuind la aprecierea artei si stiintei radiologiei in
intreaga Europa si dincolo de ea.

Minerva Becker, Editor
Profesor la disciplina Radiologie, Universitatea din Geneva,
Elvetia

RAD!OLOGY

Inteligenta
Artificialain
Radiologie

CUPRINS:

Introducere
Fundamentele Al

Subiecte avansate
despre Al

Aspecte de viitor
Mesaje de luat acasa

Referinte silecturi
suplimentare

Testeaza-ti cunostintele



Drepturi de autor sitermeni de utilizare

Aceasta lucrare este licentiaté sub licenta Creative Commons Attribution-

NonCommercial-NoDerivatives 4.0 International License.

Sunteti liber sa:

Share - copierea si redistribuirea materialului in orice mediu sau format

in urmétoarele conditii:

ATRIBUIRE - Trebuie sa acordati creditul, cores-

............ ittt

punzator, sa furnizati un link catre licenta si sa indicati

daca au fost efectuate modificari. Puteti face acest
lucru in orice mod rezonabil, dar nu in vreun mod

care sa sugereze ca licentiatorul va aproba pe dum-

neavoastra sau utilizarea dumneavoastra.

NONCOMERCIAL - Nu puteti utiliza mate-

NONDERIVATE - Daca remixati, transfor-
mati sau construiti pe baza materialului, nu aveti

...... L iyt

voie sa distribuiti materialul modificat.

Cum se citeaza aceasta lucrare:

European Society of Radiology, Tugba Akinci D' Antonoli,

Marcio A. B. C. Rockenbach, Vera Cruz e Silva, Merel
Huisman, Elmar Kotter, Emmanouil Koltsakis,

Peter M. A. van Ooijen, Erik R. Ranschaert, Pinar Yilmaz
(2024) ESR Modern Radiology eBook:

Inteligenta Artificiala in Radiologie.
DOI10.26044/esr-modern-radiology-08

NRADIOLOGY

Inteligenta
Artificialain
Radiologie

CUPRINS:

Introducere
Fundamentele Al

Subiecte avansate
despre Al

Aspecte de viitor
Mesaje de luat acasa

Referinte silecturi
suplimentare

Testeaza-ti cunostintele


https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/?ref=chooser-v1
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/?ref=chooser-v1
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/?ref=chooser-v1
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/?ref=chooser-v1

Simbolistica

<®> CUNOSTINTE DE BAZA

CUNOSTINTE SUPLIMENTARE

<I>

ATENTIE

COMPARATII

INTREBARI

HYPERLINK-URI

<oco> REFERINTE

RAD!OLOGY

Inteligenta
Artificialain
Radiologie

CUPRINS:

Introducere
Fundamentele Al

Subiecte avansate
despre Al

Aspecte de viitor
Mesaje de luat acasa

Referinte silecturi
suplimentare

Testeaza-ti cunostintele



Bazat pe
Curriculum ESR
pentruinvatamantul
radiologic
universitar

Inteligenta
Artificiala
N Radiolog

AUTORI

Editorii: Merel Huisman | EImar Kotter | Peter M. A. van Ooijen | Erik R. Ranschaert
Membri: Tugba Akinci D’ Antonoli | Marcio Aloisio Bezerra Cavalcanti Rockenbach
Vera Cruz e Silva | Emmanouil Koltsakis | Pinar Yilmaz

AFILIERE
Comitetul pentru educatie al Societatii Europene de Informatica
pentru Imagistica Medicala (EuSoMII)

RNRADIOLOGY

Inteligenta
Artificialain
Radiologie

CUPRINS:

Introducere
Fundamentele Al

Subiecte avansate
despre Al

Aspecte de viitor
Mesaje de luat acasa

Referinte silecturi
suplimentare

Testeaza-ti cunostintele


mailto:info%40eusomii.org?subject=

Recunoastere pentru traducere

Aceasta este o traducere a capitolului douazeci din Modern Radiology eBook.
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<=> CUNOSTINTE DE BAZA

/- De ce ar trebui sa invatam despre Al?

/

Inteligenta artificiala (Al) este

un domeniu in crestere rapida,
care influenteaza fiecare aspect

al vietii noastre, inclusiv modul

in care practicam medicina.
Angajatii din domeniul sanatatii

ar trebui sa tind pasul cu ritmul
dezvoltarii digitale pentru a avansa
in acest domeniu.

intimp ce volumul si complexitatea
imagisticii cresc vertiginos, exista
o crestere a deficitului de forta de
munca si a presiunii asupra radio-
logilor. Ca urmare, calitatea scade
siintarzierile de interpretare sunt

in crestere. Al poate creste atat
viteza, cét si calitatea rezultatelor,
stimulénd in acelasi timp satisfactia
profesionald a medicilor.

/ Utilizarea inteligentei artificiale
in domeniul sanatatii prezinta
riscuri potentiale, cum ar fiun
numar mare de erori sau costuri
suplimentare inutile. Prin urmare,
ar trebui sa invatam mai multe
despre Al pentru aimplementa
instrumentele de Al in mod sigur
si eficient in medicina.

/ In sectiunea urmétoare vom afla
mai multe despre aplicatiile Alin
radiologie, dar mai intai sa anali-
zam un scurt istoric si informatii
fundamentale despre Al.

Forecast Shortfall of Clinlcial
Radiolgy Consultants in UK
2020-2025

B Clinical Radiology 44 %

Shortfall

33 % 3,613

2020 2025

<o0> REFERINTE

Adaptat din Clinical radiology UK wor-
kforce census 2020 report

https://www.rcr.ac.uk/publication/clinical-
radiology-uk-workforce-census-2020-report
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/ Scurt istoric al Al in radiologie

/ Ada Lovelace a conceptualizat programarea in 1842, / Krizhevsky et al. au castigat provocarea ImageNet in
marcand astfel nasterea informaticii. 2012 cu AlexNet, o retea neurala convolutionald, iar

. domeniul Deep Learning a crescut vertiginos.
/ In1895, William Conrad Roentgen a desco-

perit prima raza X, ceea ce a dus la apari- /- Primul algoritm bazat pe inteligenta artificiala este autorizat

tia radiologiei ca specialitate. de FDA'In 2017 si a intrat oficial in mediul clinic.

1895 191418
Discovery of X-rays used
Xrays . in WWI field 1350 1971 19739 1980-90s 1992 2017
hospitals Ultrasound Prototype MRI CT helical and First research on First FDA approval
| in obstetrics CTscanner  developed multi-slice Al in radiology Of Al-based
| | scanning (mammography) algorithm (Arterys)
Radiology
Computer Science
| 1957 1963 1972 1980-90s 1997 2012 2016 2022
1942-45 The term Al DARPA _N!YC|N fl!’S't Development in Deep Blue Alexnet AlphaGO ChatGPT
[ Konrad Zuse first colned at funds Al at MIT clinical decision robotics, computer ~ defeats Gary breakthrough —defeats Lee  |gjoased by
1842 programming Dartmouth support system yision and natural Kasparov in for_ Deep Sedol OpenAl
Ada Lovelace first language Conference language processing chess  Learning atthe
programming "Plankalkil” ILSVRC

<o0> REFERINTE

Adaptat din Clin Transl Sci (2020) 13, 216-218; doi:10.1111/cts.12704
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<=> CUNOSTINTE DE BAZA

/ Defintti

/

Inteligenta artificiala (Al): este un domeniu din cadrul
informaticii care se concentreazé pe crearea de solu-

tii capabile sa indeplineasca sarcini care sunt in mod
obisnuit asociate cu inteligenta umana. Este un termen
larg care cuprinde o gama variata de tehnologii si chiar Si
un simplu model bazat pe reguli (rule based model) poate

fi considerat o forma de inteligenta artificiala.

Machine learning(ML): este un subansamblu al inteli-
gentei artificiale care se concentreaza in jurul credrii de
algoritmi capabil s invete din date si sa faca predictii. Cu
toate acestea, acesti algoritmiinca se bazeaza pe supra-
vegherea umana. ML nu este un concept nou in domeniul
inteligentei artificiale. In domeniul vederii artificiale, algorit-
mii ML traditionali presupun adesea procesarea imagi-

nilor si extragerea explicité a caracteristicilor.

Deep Learning (DL): este un subset al ML care utili-
zeaza retele neurale pentru a invata pattern-uri din date.

Al

ML

>|< COMPARATII

Acesta este considerat un domeniu relativ nou in cadrul
inteligentei artificiale si a cunoscut o crestere a popu-
laritatii in ultimii ani. Formarea unui model DL necesita,
de obicei, cantitéti mari de date si resurse de calcul, din
cauza complexitatii arhitecturilor retelelor neurale. in
Zilele noastre, acest lucru este fezabil datorita placilor
grafice specializate in operatiuni matriceale

<!> ATENTIE

Inteligenta artificiala este
un termen generic si poate fi
aplicatin multe domenii si
sub multe forme.

In acest capitol ne
concentram in principal
pe invatarea profunda in
recunoasterea imaginilor.
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>8< CUNOSTINTE SUPLIMENTARE

>|< COMPARATII

/" Retea neurala artificiala (RNA):

un tip de algoritm de invatare
automata care imita structura si
functia creieruluiuman. Acestea
contin mai multi neuroni organi-
zatiin straturi ierarhice. Straturile
cele mai apropiate de stratul de
intrare sunt responsabile de pro-
cesarea si transformarea datelor
deintrare pentru a extrage
caracteristicile relevante, in timp
ce stratul de iesire este respon-
sabil de rezultatul final.

Retea neurald profunda (DNN):
un tip specific de retea neurala
compusa din mai multe straturi
intermediare (adica straturi
ascunse). Acestea pot fi utili-
zate pentru a antrena modele
puternice pe baza unor can-
titati mari de date.
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Input Layer 6 neurons

x2

x3

x4

x5

x6

100 neurons 200 neurons

.Hldden Layers of

neurons

500 neurons

<o0> REFERINTE

Adaptat din M. Bahi si M. Batouche, "Deep
Learning for Ligand-BasedVirtualScre-
ening in Drug Discovery",doi: 10.1109/
PAIS.2018.8598488.
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<="> CUNOSTINTE DE BAZA

Radiomica: se referé la extrage-
rea caracteristicilor cuantificabile

si minabile din imaginile medicale.
Este un domeniu de cercetare in
crestere rapida si se aplicd mai ales
in domeniul imagisticii oncologice.

in prezent, radiomica este inca
in mare parte un domeniu de
cercetare, dar se depun eforturi
pentru a transpune aceste rezul-
tate ale cercetarii in clinica.

In functie de utilizarea abordarilor

de invatare manuala sau de invatare
profunda, fluxul de lucru in radiomica
poate include curatarea datelor
clinice siimagistice, preprocesarea
imaginilor, segmentarea imaginilor,
extragerea caracteristicilor, dezvol-
tarea modelului si validarea acestuia.

Hand-crafted Radiomics

* Intensity features

> « Shape features >
« Texture features
« Higher-order

features

Not Tumour

- i

Input: ROI Feature extraction odelling Output

Deep Learning Radiomics

Tumour
n
—
Not Tumour
Input: unsegmented Automated feature extraction + Modeling Output
image or image
patch

Prin amabilitatea |ui Tugba Akinci D'Antonoli
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<=> CUNOSTINTE DE BAZA RAD}OLOGY

/ Invatare supravegheaté | oteents

Radiologie
Ty < L N . Metode comune CUPRINS:
Invatarea supravegheaté este o paradigma ML care utilizeaza supravegheate: _

date de instruire etichetate de oameni. Apoi, modelul prezice

(ceea ce se numeste "clasificare") rezultatele pe un set de date Regresie - estimeaza rela

tiile dintre variabile.

Fundamentele Al

noi, neetichetate. Este cea mai frecvent utilizata tehnica. / invatare
Algoritmii arborelui de decizie, supravegheata

Etichetele pot fi, de exemplu, o regiune de interes ( ROI) care indica o tumora (DTA - Decision Tree Algorithm) Subiecte avansate

maligné la san (a se vedea imaginea de mai jos), o cutie delimitatoare care (de ex. padure aleatorie) > DTA despre Al

indica o leziune focald sau o eticheta bazata pe text, cum ar fi "fracturd”. sunt utilizate pentru sarcini de cla- Aspecte de viitor

sificare si regresie; au o structura . .
; Mesaje de luat acasa

° N arborescenta ierarhica cu un nod
enign . . .
— AN <A radacind, ramuri, noduri interne Referinte si lecturi
=\ suplimentare
4 si noduri de frunze.

b ”~
\\ . L v . .
4 S ﬁ e . oL Testeazé-ti cunostintele
g ‘_‘n—[ — Masina vectoriald de suport
o

7 ‘@ ~ Yo (SVM - Support Vector Machine)
$ - sunt utilizate pentru sarcini de
® Malignant ~ > clasificare si regresie; ele sunt
deosebit de utile pentru a clasifica
Input Data labelling Classification Output datele in 2 grupuri.

Creat cu BioRender.com 15



Inv&tare nesupravegheata

invatarea nesupravegheata
ocoleste etichetarea manuala
a datelor prin tehnici de gru-
pare, cum ar fi k- means.

Modelul este alimentat, de obicei,
cu o cantitate mare de date neeti-
chetate, iar apoi gaseste modele
pe baza structurii datelor.

Tnvét,area nesupravegheata este
utilizatd in mod obisnuit pentru
seturi mari de date nestructu-
rate, de exemplu, pentru des-
coperirea de noi biomarkeri.

in domeniul imagisticii medi-
cale, un exemplu comun este
Generative Adversarial Network
(GAN), utilizat pentru a crea
imagini sintetice (= false).

Benign
— ,
ol
o
s @
@ Malignant
Input Classification

Creat cu BioRender.com
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>8< CUNOSTINTE SUPLIMENTARE

/' Invatarea prin intérire

invatarea prin intérire este o abordare de invétare bazata
pe recompense si pedepse. Un agent interactioneaza cu
mediul prin detectarea starii sale si invata sa efectueze

actiuni pentru a maximiza recompensele pe termen lung.

stare

<o0> REFERINTE

Adaptat dupa imaginea realizatad de Shweta Bhatt

https://towardsdatascience.com/reinforcement-learning-101-e24b50e1d292

Prin aceasta abordare, agentul trebuie sa men-
tind un echilibru intre recompensa si pedeapsa,
prin incercari si erori, pentru a favoriza actiu-
nile care vor aduce cel mai mare beneficiu.

actiune

A
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Aplicatii Deep Learning in imagistica medicala

Imagistica medicala a fost unul dintre principalele domenii de interes in ceea ce priveste dezvoltarea
modelelor de Deep Learning pentru aplicatii medicale. Se pot gasi multe exemple de algoritmi
dezvoltati pentru diferite modalitati de imagistica (RMN, CT, radiografie, ecografie). in urmatoarele
slide-uri, veti gasi tipurile de sarcini in care a fost utilizat Deep Learning, impreuna cu cateva exemple
de modele:

Clasificare: formarea unui model capabil sa clasifice imaginile.

Exemple:
Clasificare binara: Radiografie toracica normala vs. Clasificarea planurilor anatomice (multiclasa):
anormala fara specificarea unei patologii axial vs coronal vs sagital

Pozitiv pentru o anumita boald vs. negativ (de
exemplu, clasificarea RMN-urilor cerebrale in pozitive
sau negative pentru boala Alzheimer)
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NRADIOLOGY

<=> CUNOSTINTE DE BAZA

Detectie: scopul acestor algoritmi este de a identifica "obiecte" anatomice sau patologice in cadrul / k‘:ﬁ}:ﬂ;‘};ﬁn
unei imagini. Radiologie
Adesea, obiectul detectat poate fi evidentiat CUPRINS:

cu ajutorul unor cutii de delimitare (a se vedea Object detection Introducere
imaginea).

Fundamentele Al

Subiecte avansate
despre Al

Printre exemple se numara: / Tnvitare profunda

Aplicatii in imagistica
/ Detectarea punctelor de reper pentru planificarea medicala

chirurgiei coloanei vertebrale pe raze X Aspecte de viitor

/ Detectarea nodulilor pulmo- Mesaje de luat acasa

nari pe scanarile CT Referinte silecturi

suplimentare

/ Detectarea pietrelor la rinichi pe scanarile CT - .
[[] Metastases [ ] Aorta [] Stomach Spleen Testeaza-ti cunostintele

/ Detectarea leziunilor hepatice pe sca-
narile CT scans

<oo> REFERINTE

Cheng PM. Publicat online:

01septembrie 2021

https://doi.org/10.1148/rg.2021200210
Partajat sub o licentd CC BY 4.0 2 O
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<="> CUNOSTINTE DE BAZA

Segmentare: sarcina de a imparti pixelii unei imagini in mai multe regiuni sau segmente, fiecare segment
corespunzand unui anumit obiect sau unei anumite clase (de exemplu, un organ sau o patologie).

In general, aceasta este prima etapa care
faciliteaza clasificarea sau cuantificarea (de
exemplu, masurarea) ca etapa urmatoare

Segmentarea metastazelor hepatice pe o scanare

Acest tip de aplicatie este una dintre cele mai
populare utilizari ale DL in imagistica medicala.

Exemple:

Segmentarea prostatei pe RM
Segmentarea ficatului pe CT
Segmentarea tumorilor cerebrale pe RM
Segmentarea cardiaca pe CTA
Segmentarea tumorilor pulmonare pe CT
Segmentarea accidentului vascu-

lar cerebral pe CT/MR

~ OSSN N NN~

<oo> REFERINTE

Cheng PM. Publicat online:
01septembrie 2021
https://doi.org/10.1148/rg.2021200210
Partajat sub o licentd CC BY 4.0
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imbunététirea imaginilor: modelele de invatare profunda pot fi antrenate pentru a efectua sarcini
care imbunatatesc calitatea imaginii (sau mentin calitatea imaginii cu 0 doza mai mica) pe imagini

medicale.

Aplicatiile includ:

Denoising: Algoritmii DL pot invata sa distinga
zgomotul de semnalul de baza. Zgomotul poate
fi apoi eliminat, pastrand in acelasi timp cele mai
importante caracteristici imagistice.

Super-rezolutie: Modelele DL pot invata s& mareasca
rezolutia spatiald (de exemplu, sé creeze imagini de
inalta rezolutie din imagini de joasa rezolutie).

indepartarea artefactelor: indepértarea artefactelor
care afecteaza calitatea imaginii (cum ar fi artefac-
tele de miscare, intarirea fasciculului).

Scanarri virtuale cu contrast imbunatatit: Modelele DL
pot fi antrenate sa simuleze imagini cu contrast imbu-
natatite pe baza unui studiu fard contrast.
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Cazuri de utilizare non-interpretative:

Cazuri de utilizare sau aplicatii care nu au rezultate primare de diagnostic sau prognostic, dar care
faciliteaza fluxul de lucru radiologic digital, de la programarea pacientului la comunicarea rezultatelor
(a se vedea slide-ul urmator pentru exemple). Aceste aplicatii sunt relativ noi si, in cea mai mare
parte, sunt inca in curs de dezvoltare, dar au un mare potential.

Céateva exemple:

Sprijin pentru programare: poate ajuta la optimizarea
fluxului de lucru, prin automatizarea procesului de
programare a studiilor si prin asigurarea unui volum
de munca adecvat pentru departament.

Automatizarea protocoalelor de radiologie: pe baza
informatiilor clinice disponibile, Al poate ajuta la iden-
tificarea protocolului de achizitie optim, de exemplu,
daca o tomografie computerizatd abdominala ar trebui
sa fie achizitionatd cu sau fara contrast IV.

Prioritizarea listei de lucru: unele modele de invatare
automata sunt construite pentru a identifica studiile
urgente care necesita o interpretare rapida de catre

un radiolog. in acest fel, ne putem asigura ca studiile
cu prioritate ridicata sunt examinate primele.

Protocoale de agéatare: unele instrumente de inteli-
genta artificiala pot ajuta la determinarea aspectului
prin care imaginile radiologice sunt afisate in functie de
scenariul clinic specific / protocolul de studiu.
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>8< CUNOSTINTE SUPLIMENTARE

Furnizorii si clinicienii au
avut o "viziune de tunel"
asupra cazurilor de
utilizare interpretativa, in
timp ce exista o serie de
cazuri de utilizare dincolo
de sprijinul decizional
(adica dincolo de sta-
bilirea diagnosticului).

Imaging value chain | Non-interpretive use cases

Merel Huisman ESSR 2023

Upstream
Workflow

Decision-
making

>

Downstream
Reporting | Communication
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/ Dezvoltarea, implementarea si evaluarea
algoritmilor

Definirea cazului
de utilizare

/ Definiti obiec-
tivul algoritmului
(adicé starea cli-
nicé care urmeaza
sa fie vizata de
aplicatie).

/ Definiti criteriile
deincludere si

de excludere
asociate cu starea
clinica.

/ Identificati
elementele de
date necesare
pentru dezvoltarea
modelului

Pregatirea setu-
lui de date

/ Colectati date
reprezentative
pentru starea
clinica

/ Etichetati/
adnotati datele
colectate (acesta
este adevarul de
baza carevafi
utilizat pentru a
antrena sitesta
modelul).

/ impartiti setul de
date in seturide
instruire, validare si
testare

Modelde for-
mare

/ Evaluati ce tip
de preprocesare
adatelor va fi
necesara.

/ Alegeti abor-
darea corectd a
arhitecturii mode-
lului pentru sarcina
definita in etapele
anterioare.

/ Utilizati seturile
deinstruire si
validare pentru a
evalua perfor-
manta modelelor
instruite cu diferite
abordari.

Validare
interna

/ Selectarea
modelului cu cea
mai buna perfor-
manta pe setul de
validare

/ Evaluarea
performantei
modelului pe

setul de testare
independent (adica
pe setul de testare
de tip holdout)

/ Aceasta
performanta va

fi o aproximare

a generalizabili-
tatii modelului (si
anume, catde
bine ar functiona
modelul intr-un alt
set de date).

Validarea
externa

/ Evaluarea
performantelor
modelului pe
date externe (de
exemplu, date de
la alte institutii de
sanatate).

/ Evaluarea gene-
ralizabilitatea si
reproductibilitatea
modelului (adica
utilitatea in diferite
medii / populatji).

/ Ajutéla
identificarea
influentei mode-
lului (de exemplu,
performanta

Desfasurarea
clinica

/ Modelele sunt
implementate

in fluxul de lucru cli-
nic, de obicei dupa
un proiect pilot.

/ Integrarea per-
fecta este esentiala

/ Estenecesara
o autorizatie de
reglementare
(de exemplu,
CE- mark)

/ Trebuie luatiin
considerare factori
de utilizare dincolo
de performanta
modelului (de
exemplu, cum

si cand, viteza,
interactiunea
om-program)

Supravegherea
dupa introduce-
rea pe piata

/ Rezultatul
modelului trebuie
monitorizatin
permanentad pentru
adetecta scaderile
de performantain
cazul modificarii
parametrilor clinici
(numitd schimbarea
setului de date).

/ Trebuie raportate
evenimentele
adverse legate de
utilizarea modelului.

/ Trebuie sése
colecteze feedbac-
k-ul utilizatorului.

/ Sepotimple-
menta actualizari
ale modelului pen-
truaaborda orice
probleme care pot
fiidentificate.
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Performanta algoritmica este evaluata in mod constant pe parcursul formarii modelului, iar apoi
performanta finald este evaluata pe setul de testare si, ulterior, pe date externe in timpul validarii
externe.

Performanta ar trebui sa fie intotdeauna evaluata cu ajutorul mai multor indicatori de perfor-
manta pentru a obtine o intelegere cuprinzatoare a punctelor sale forte si a punctelor slabe. Ale-
gerea depinde de tipul de problema, de prevalenta bolii si de contextul clinic.

Masuréatori comune de performanta in ML:

Coeficientul de similaritate Dice: 0 masura de supra- Precizia*: proportia de predictii corecte din tota-
punere bazata pe pixel intre zonele prezise si cele lul predictiilor (%corect), intuitiva, dar poate
reale in sarcinile de segmentare, variind de la O (nicio supraestima performanta.

suprapunere) la 1 (suprapunere perfecta).
F1-score*: metrica pentru a prezice cu incredere sia
Eroare medie patratica (MSE) / Eroare

medie absoluta (MAE): evalueaza calita-
tea unui model de regresie.

preferata in locul acuratetei in cazul bolilor rare.

Aria de sub curba ROC (AUC-ROC): o statistica
grafica de sinteza pentru discriminarea modelu-
lui, reprezentata de rata de rezultate pozitive ade-
varate in raport cu rata de rezultate pozitive false
la mai multe praguri de clasificare.

Precizia (=valoarea predictiva pozitiva)*: propor-
tia de rezultate pozitive adevarate din toate predic-
tiile pozitive, depinde de prevalenta

Recall (=sensibilitate)*: proportia de adeva-
rati pozitivi din totalul esantioanelor pozitive
reale, independent de prevalenta.

nu omite o boald intr-un mediu cu prevalenta scazuta,
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<="> CUNOSTINTE DE BAZA

Matricea de confuzie este esentiala pentru evaluarea performantei modelului in sarcinile de
clasificare (de exemplu, leziune benigna vs. maligna). Aceasta oferd un rezumat cuprinzator al
predictilor modelului in comparatie cu clasificarile de adevar de baza (clasa reald):

Predictie

POZITIV

NEGATIV

ADEVARAT POZITIV
POZITIV

Real (Adevarul

FALS NEGATIV (FN)
Eroaredetipll

de baza)

Hit (ratare)
 FALS POZITIV (FP) ADEVARAT NEGATIV
NEGATIV  Eroaredetip| Respingere
(alarma falsa) corecti

Pe baza matricei de confuzie, se pot obtine mai
multi indicatori de performanta, printre care:

/ Sensibilitate: AP / (AP + FN). M&soara capacitatea
modelului de a identifica corect cazurile pozitive
(anomalii) din toate cazurile pozitive reale.

/  Specificitate: AN / (AN + FP). Masoara
capacitatea modelului de a identifica
corect cazurile negative (cazuri normale)
din toate cazurile negative reale.
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Al in studiile clinice:

Instrumentele de inteligenta artificiala care sunt
utilizate in cadrul citirii centralizate a imaginilor
pentru studiile clinice necesita, de asemenea, o
validare tehnica si clinicé adecvata. Consistenta
adevarului de bazé sireprezentarea adecvata

a populatiei (inclusiv fenotipurile de boala,
variabilitatea scanerelor si a protocoalelor de
achizitie) sunt la fel de esentiale in acest scenariu
pentru formarea si testarea algoritmilor

<oo> REFERINTE

Pentru mai multe informatii, consultat;:

Inteligenta artificiala poate sprijini/facilita unele sarcini
legate de studiu si/sau analiza imaginilor, cum ar fi:
selectia pacientilor in functie de criteriile de includere,
evaluarea calitatii imaginilor din scanarile incarcate

si evaluarea cantitativa a biomarkerilor imagistici,
aducéand, de asemenea, o scadere importanta

a timpului de adnotare/lectura a imaginilor si o
reducere a variabilitaii dintre cititori.

https://www.eusomii.org/w60-validation-of-automated-image-analysis-tools-in-the-absence-of-a-ground-truth-by-marco-during/
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/ Partajarea datelor

Dezvoltarea siimbunatatirea inteligentei artificiale se bazeaza in mare masura pe experienta de
invatare a algoritmului. Pe masura ce algoritmii invata din date, un acces mai cuprinzator la date este
crucial pentru imbunatatirea acuratetei si a implementarii si, in cele din urma, pentru un serviciu mai

bun oferit asistentei medicale.

GDPR - Regulamentul
general privind protectia
datelor

in 25 mai 2018 a intrat in vigoare
GDPR. Acesta se aplica in toate
statele membre ale UE si se refera
la prelucrarea datelor cu caracter
personal, inclusiv (desi nu a fost
conceput in mod specific pen-
tru) datele privind sénatatea.

GDPR este o lege obligatorie si
inlocuieste legile preexistente.

DATE CU CARACTER
PERSONAL:

orice informatie
referitoare la o
persoana fizica
identificata sau
identificabila

PROCESARE:

orice operatiune sau
set de operatiuni
care se efectueaza
asupra datelor cu
caracter personal

<!> ATENTIE

datelor.

Persoana fizica identificata sau
identificabila este un concept-
cheie in materie de protectie a

DATE PRIVIND
SANATATEA:

orice informatie
referitoare la o
persoana fizica
identificata sau
identificabila

<o0> REFERINTE
n Aruncati o privire:
https://gdpr-info.eu/
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>8< CUNOSTINTE SUPLIMENTARE

Un cadru special in care GDPR este extrem de important este cel al dezvoltarii si comercializarii
dispozitivelor medicale (DM), in special a celor care implementeaza software de inteligenta artificiala,
unde accesul la seturi de date adecvate determina performanta si conformitatea cu utilizarea

prevazuta.

Regulamentul UE privind dispozitivele medicale (MDR)
ainlocuit Directiva UE privind dispozitivele medi-

cale (MDD) incepand cu 26 mai 2021. Acesta impune
cerinte de reglementare stricte care trebuie indeplinite
inainte ca dispozitivele medicale sa poata fi utilizate

in practica clinica. Regulamentul UE privind dispoziti-
vele medicale (MDR) impune respectarea GDPR.

<!> ATENTIE

Instrumentele software
bazate pe inteligenta
artificiala sunt
considerate ca fiind un
dispozitiv medical si
sunt reglementate ca
atare

Utilizarea prevazuta cuprinde:

(1) scopul medical real;

(2) utilizarea autorizata, inteleasa ca fiind definirea
utilizatorilor si a mediului de utilizare, a populatiei de
pacienti vizate sau a partilor corpului.
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<="> CUNOSTINTE DE BAZA

Tehnici de atenuare a riscurilor legate de protectia datelor in conformitate cu GDPR:

/ Pseudonimizarea - inseamna prelucrarea datelor cu /- Anonimizarea - datele anonime sunt date din care nu
caracter personal astfel incat datele cu caracter personal se poate face nicio legatura cu o persoana identificabila
sa nu mai poaté fi atribuite unei anumite persoane vizate specifica si care nu intré sub incidenta GDPR.

fara utilizarea de informatii suplimentare, cu conditia ca
aceste informatii suplimentare sa fie pastrate separat.
Datele pseudonimizate se callifica drept date cu,ca-
racter personal in conformitate cu GDPR.

in cazul specific al sectorului sanatatii, unde este esential sa se péstreze trasabilita-
tea, pseudonimizarea este un exemplu de protectie adecvata a datelor.

<oo> REFERINTE

Pentru mai multe informatii, consultati:

https://www.eusomii.org/protection-of-patient-data-in-eu-vs-us-by-erik-ranschaert-md-phd-2/

https://www.linkedin.com/pulse/anonymisation-now-house-cards-magali-feys
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Datele privind sanatatea pot fi prelucrate:
Atunci cand pacientul isi da consimtamantul explicit
si neechivoc pentru utilizarea datelor sale.

Atunci cand este in interesul vital al pacientului
in scopuri medicale

Pentru interesul public in dome-
niul sanatatii publice

<oo> REFERINTE

Societatea Europeané de Radiologie (ESR). Noul Regulamentgeneral al UE privind protectia datelor: ce trebuie sa stie radiologii. Insights Imaging. 2017 Jun;8(3):295-299. doi: 10.1007/

in scopuri de arhivare in interes public, in
scopuri de cercetare stiintifica sau isto-
rica sau in scopuri statistice

in domeniul dreptului muncii, al securita-
tii sociale si al protectiei sociale

513244-017-0552-7. 2017 Jun;8(3):295-299. doi: 10.1007/s13244-017- 0552-7. Epub 2017 Apr 24. PMID: 28439718; PMCID: PMC5438318.
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/ Beneficii posibile, riscuri, dovezi disponibile

Aplicatiile de inteligenta artificiala in mediul clinic, in special in fluxul de lucru in radiologie, cuprind nu
numai recunoasterea imaginilor si suportul pentru luarea deciziilor (centrat pe radiolog), ci si procedurile
din amonte si din aval. Pentru un flux de lucru fara probleme, algoritmii de Al ar trebui sa fie pe deplin

integrati in statiile de lucru PACS.

Printre beneficiile posibile se numara automatizarea sarcinilor care necesita mult timp, si anume:

/ Optimizarea listei de lucru (de exemplu,
facilitarea analizei examinarilor de
urgentd) si a programarii.

/ Selectarea modalitatii si a protocolului

/- Timpul de achizitie a imaginii si reducerea
dozei de radiatii

<oo> REFERINTE

Inteligenta artificiala in imagisticamedicala: Oportunitati,aplicatii si riscuri | SpringerLink

Prelucrarea imaginilor
Detectarea, masurarea si clasificarea leziunilor

Raportarea si comunicarea catre
clinicieni si pacienti

Facturare
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Alte aplicatii actuale disponibile includ procese
automatizate legate de scanare, cum ar fi:

Pozitionarea pacientului la izocen-
tru (CT si RMN)

Identificarea regiunii de interes (RMN)

intretinerea echipamentelor (CT)

<oo> REFERINTE

Trebuie subliniat faptul ca economisirea
simultana a timpului si a costurilor, impreuna
cu reducerea volumului de munca radiologica
Si cresterea productivitatii si eficientei vor fi

in primul rand in beneficiul pacientului, dar si
al radiologului, al medicilor de referinta si al
sistemului de sanatate in general.

in cele din urma, solutiile de inteligenta
artificiala ar putea, de asemenea, sa sprijine o
extindere a acoperirii serviciilor de medicala
acolo unde exista un deficit de practicieni/
asistenta.

Potoc¢nik,J., Foley, S. & Thomas, E. Aplicatii actuale si potentialeale inteligentei artificialein practicaimagisticii medicale:O analizanarativa.J

Medical Imaging Radiat Sci (2023) doi:10.1016/j.jmir.2023.03.033.
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Unele riscuri inerente trebuie sa fie luate in considerare in aplicatiile de inteligenta artificiala, cum ar fi:

/ prejudecéti neintentionate care pot cauza / Probleme de raspundere (un aspect de malpraxis in
disparitati in materie de sénéatate (de exemplu, Statele Unite) privind rezultatul final al pacientului - cine
sex, rasa, statut socioeconomic); este responsabil? dezvoltatorul AI? Compania care

. . A iali 5 itmul? i ?
/ Scaderea performantelor in mediul clinic comercializeaza algoritmul? Sau radiologul?

sau in anumite subgrupuri / Atacurile cibernetice si scurgerile de date;
/ Performanta inconsecventa a / Prejudecata automatizarii (adica oamenii
algoritmului in timp; urmeaza orbeste inteligenta artificiala chiar daca

/ Complicarea excesiva a asistentei medicale aceasta ofera sfaturi gresite);

si cresterea costurilor fard a obtine castiguriin / Impingere tehnicé > atractie clinicé (de exemplu,
materie de eficienta si calitate; dezvoltarea de instrumente pentru ca este posibil, nu

/ Lipsa de rambursare (specifica fiecarei tari); pentru ca este necesar).

/- Esecul supravegherii dupa introducerea pe
piata (obligatoriu conform MDR);

Este esential sa fim constienti de problemele clinice reale si de caracterul
adecvat al solutiilor bazate pe inteligenta artificiala intr-un anumit context cli-
nic; priviti inteligenta artificiala ca pe un mijloc si nu ca pe un scop final.
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<="> CUNOSTINTE DE BAZA

/ Aspecte viitoare

/ In prezent, algoritmii de inte-

ligenta artificiala in radiologie
au un scop restrans, vizand o
caracteristica sau o sarcina
specifica de imagistica (numita
solutie punctuald).

in viitor, acest lucru s-ar putea
schimba odata cu inteligenta
generala artificiala (AGI) si, in cele
dinurma, Al ar putea executa
multe sarcini la nivelul capaci-
tatii umane, cu o supraveghere
umana limitata.

in acest caz, sarcinile de zi cu

zi ale unui radiolog s-ar putea
schimba radical; am avea mai
mult timp pentru contactul cu
pacientii, pentru cazurile com-
plexe si pentru intalnirile echipei
multidisciplinare.

Al RESTRANSA (SOLUTIE PUNCTUALA)

Al GENERALA

Aplicatie specifica/limitata la o
anumita sarcina

Efectuarea de sarcini de informatii
generale (umane)

Modele de domenii fixe furnizate de
programatori

Se autocunoaste si rationeaza cu
mediul sdu de operare

invata din mii de exemple etichetate

invata din cateva exemple si/sau
din date nestructurate

Sarcini de reflectare fara intelegere

intreaga gama de capacitati
cognitive umane

Cunostintele nu se transfera la alte
sarcini din domeniu

Valorifica transferul de cunostinte
cétre noi domenii si sarcini

Inteligenta artificiala de astaziin
radiologie

Viitorul Al in radiologie?
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>8< CUNOSTINTE SUPLIMENTARE

Modele de limbaj mari (LLM - Large Language Model)

/- LLM-urile sunt retele neurale profunde, antrenate
pentru a genera text la nivel uman.

/ Familia GPT (generative pretrained transformer) de LLM-
uri este in prezent in crestere si este deja utilizata in multe
domenii ale medicinei si radiologiei.

/ Panain prezent, au fost publicate mai multe articole
folosind GPT-3.5 si GPT-4 care arata ca LLM-urile pot
sprijini luarea deciziilor in mamografie, pot scrie articole
medicale sau pot trece examenele de radiologie.

/ S-ar putea sa mai apara si altele in viito-
rul apropiat, iar LLM-urile ar putea faci-
lita drumul nostru cétre AGI
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/ Mesaje de luat acasa

Inteligenta artificiala este un efort multidisciplinar in
care informaticienii, fizicienii medicali si expertii clinici
colaboreaza in toate etapele procesului pentru a obtine
solutii aplicabile din punct de vedere clinic.

Tnvét,area mecanica utilizeaza algoritmi capabili
sainvete din date si sa faca predictii, in timp ce
invatarea profunda este un subansamblu al invatarii
mecanice si utilizeaza retele neuronale profunde
pentru ainvata modele in date.

Existd o gama larga de domeniiin care Deep Learning
poate fi aplicata in radiologie, inclusiv cazuri de
utilizare imagistica si non-imagistica.

Conformitatea cu GDPR este fundamentala: Colectarea
datelor trebuie sé fie redusa la minimum si utilizata in
mod corect, cu un scop clar silegitim. Datele nu trebuie
stocate mai mult decét este necesar si trebuie protejate
prin masuri adecvate de securitate cibernetica.

Beneficiile implementarii Al includ reducerea timpului
de interpretare si procesare a imaginilor, optimizarea
listelor de lucru si reducerea dozei de radiatii.

Riscurile si limitarile inteligentei artificiale includ
scaderea performantelor, probleme de raspundere,
atacuri cibernetice si scurgeri de date.

Radiologii ar trebui sa se familiarizeze cu acestea
si s& profite de acest potential enorm pentru
0 mai buna ingrijire a pacientilor.
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<="> CUNOSTINTE DE BAZA

/ Testeaza-ti cunostintele

Ce este ADEVARAT despre
retelele neurale profunde?

[0 Succesul lor se datoreaza unui hardware mai bun
(placi grafice) specializat in operatii matriciale

1 Necesita neuroni biologici artificiali, puternic
interconectati, pentru a functiona

O

Sunt singura forma de invatare automata

O

Necesita extragerea si codificarea
manuala a cunostintelor
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/ Testeaza-ti cunostintele

Ce este ADEVARAT despre
retelele neurale profunde?

Succesul lor se datoreaza unui hardware mai bun
(placi grafice) specializat in operatii matriciale

1 Necesita neuroni biologici artificiali, puternic
interconectati, pentru a functiona

O

Sunt singura forma de invatare automata

O

Necesita extragerea si codificarea
manuala a cunostintelor
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/ Testeaza-ti cunostintele

Diferitele metode de invatare
automata sunt:

O Invéatare precodificatd si postcodificats
O invétarea de jos in sus si de sus in jos

O invétarea supravegheats, invatarea
nesupravegheata siinvatarea prin intarire

O invétarea cu o singurd lovitura si
invatarea cu mai multe lovituri
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/ Testeaza-ti cunostintele

Diferitele metode de invatare
automata sunt:

O Invéatare precodificatd si postcodificats
O invétarea de jos in sus si de sus in jos

Invatarea supravegheats, invétarea
nesupravegheata siinvatarea prin intarire

O invétarea cu o singurd lovitura si
invatarea cu mai multe lovituri
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/ Testeaza-ti cunostintele

Ce este ADEVARAT in leg&tura
cu schimbul de date:

1 Anonimizarea permite partajarea datelor
in conditii de siguranta si urmarirea inapoi
la datele originale ale pacientului.

[1 Datele pseudonime sunt considerate date cu
caracter personal in conformitate cu GDPR.

O in scopuri medicale, datele pacientilor
pot fi prelucrate fara consimtamant.

O Software-ul nu intra intotdeauna
sub incidenta MDR.
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Ce este ADEVARAT in leg&tura
cu schimbul de date:

1 Anonimizarea permite partajarea datelor
in conditii de siguranta si urmarirea inapoi
la datele originale ale pacientului.

Datele pseudonime sunt considerate date cu
caracter personal in conformitate cu GDPR.

O in scopuri medicale, datele pacientilor
pot fi prelucrate fara consimtamant.

O Software-ul nu intra intotdeauna
sub incidenta MDR.
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Testeaza-ti cunostintele

In ceea ce priveste evaluarea
algoritmului, care dintre urmatoarele
este o masuratoare adecvata pentru
a evalua o sarcina de segmentare?

0 Eroare medie patrata
O Precizie
O ScorF1

O Coeficientul de similaritate Dice
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In ceea ce priveste evaluarea
algoritmului, care dintre urmatoarele
este o masuratoare adecvata pentru
a evalua o sarcina de segmentare?

0 Eroare medie patrata
O Precizie
O ScorF1

Coeficientul de similaritate Dice
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/ Testeaza-ti cunostintele

In ceeace priveste aplicatiile Deep
Learning in imagistica medicala,
impartirea unei imagini in mai multe
regiuni, in care fiecare regiune
corespunde unui anumit obiect sau unei
anumite clase, este un exemplu de:

[0 Clasificare
O Imbunétatirea imaginii
[1 Detectie

[0 Segmentare
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/ Testeaza-ti cunostintele

In ceeace priveste aplicatiile Deep
Learning in imagistica medicala,
impartirea unei imagini in mai multe
regiuni, in care fiecare regiune
corespunde unui anumit obiect sau unei
anumite clase, este un exemplu de:

[0 Clasificare
O Imbunétatirea imaginii
[1 Detectie

Segmentare
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