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* Primele metode de invatare automata (Machine Learning -ML) — bazate pe statistica (anii ’50).

* ML clasic — pentru date simple, cu caracteristici clare.

* Retele neuronale & Deep Learning — pentru date complexe si nestructurate (imagini, text, video).

* Invatare prin recompensa (Reinforcement Learning) — cand nu avem date istorice, dar avem un
mediu de explorat. Se foloseste cand un agent invata prin incercare intr-un mediu. Agentul primeste
recompense sau penalizari.

* Regula de baza: DL c ML cC Al.
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De ce avem nevoie de Machine Learning?

Volumul mare de date
face imposibila scrierea
manuala a regulilor.

Oferad performante Automatizeaza
mai bune decat sarcini dificile
metodele bazate pe (clasificare, predictii,
reguli fixe. recunoastere).

Nu exista solutie universala — mai multe variante posibile.




L Machine Learning = Un sistem care nu este programat explicit cu reguli, ci invata automat din date
cum sa ia decizii sau sa faca predictii ( ex. Identificarea automata a leziunilor in imagini dermatologice).

(J Date = Informatii brute colectate din lumea reala (ex. ECG).

O Date etichetate (Ground Truth / Labeled Data) = Date pentru care stim raspunsul corect, de obicei
stabilit de specialisti (ex. diagnostice confirmate clinic).

U Caracteristici (Features) = Aspectele relevante extrase din date, pe baza carora se iau decizii (ex.
dimensiunea unei tumori dintr-o imagine).

O Eticheta (Label) = Rezultatul corect asociat unui exemplu (ex. diagnostic, scor de risc)

U Clasa (Class) = Eticheta sau categoria in care incadram un exemplu ( ex. ,,boala prezenta” vs ,,absenta”)

L Model = ,,Regula” sau functia pe care o invata sistemul pentru a face predictii ( ex. un model care
primeste o radiografie si spune dacad exista pneumonie)

[ Set de antrenare / testare
 Antrenare / Train: date pe care invatd modelul
» Testare / Test: date noi, folosite pentru evaluare
Exemplu: antrenezi pe pacienti existenti, testezi pe pacienti noi.

[ Set de validare (validation Set) = Folosit pentru reglarea hiperparametrilor modelului (intre train si
test). 6




O Antrenare (Training) = Procesul prin care modelul invata din exemple (ex. sistemul analizeaza mii de
radiografii etichetate pentru a invata tipare)

U Functie de pierdere (Loss Function) = Masoara cat de gresite sunt predictiile modelului (ex. cat de
departe este predictia riscului de infarct fatd de realitate).

U Optimizare (Optimization) = Procesul de ajustare a modelului pentru a minimiza eroarea.
Practic: ,,cum invatda modelul din greseli”.

O Predictie = Iesirea modelului pentru o intrare data (ex. ,,probabilitate de cancer: 0.82”)

O Inferenta = Aplicarea modelului pe date noi, nevazute anterior ( ex. analiza unei radiografii noi a unui
pacient)

U Forme de predictie
* Clasificare — categorii (boald / nu)
» Regresie — valori numerice (nivel risc, timp de supravietuire)

L Generalizare = Capacitatea modelului de a functiona bine pe date nevazute.




Cum stie modelul daca greseste?

Eroarea (loss) = diferenta dintre predictie si valoarea reala
Cum masuram eroarea:
* MAE (Mean Absolute Error) — cat gresim in medie

* MSE (Mean Squared Error) — penalizeaza mai mult greselile
mari

Exemple:
*Predictie: 100 | Real: 102 — eroare mica

*Predictie: 100 | Real: 180 — eroare mare

Cum invata modelul:

» face o predictie

* calculeaza eroarea

* se ajusteaza parametrii
* repeta




Cand un model de Al este cu adevarat bun?

Probleme posibile:

Underfitting (prea simplu)
— nu invata relatia din date

Overfitting (prea complex)
— memoreaza datele
— nu functioneaza pe date noi

‘Values

Time

Underfitted Good Fit/Robust Overfitted




INVATAREA NESUPERVIZATA




Invatarea nesupervizata

clustering = partitionarea unui set de date neetichetate in grupuri (clustere) astfel incat obiectele din
acelasi grup sa fie cat mai similare intre ele, iar obiectele din grupuri diferite sa fie cat mai diferite.

Nu se porneste de la etichete sau informatii a priori. Totul depinde de modul in care definim similaritatea
(distanta euclidiana, distanta cosinus etc.) dintre date.

Util pentru situatii unde nu stim dinainte cate grupuri exista.
Algoritmi populari: K-Means, DBSCAN, Mean-Shift.

Exemple: segmentarea clientilor (loialitate, comportamente), organizarea automata a fotografiilor dupa fete,
detectarea comportamentelor anormale.

Cluster 1 Cluster 2

Cluster 3

Red, Blue and Yellow data points before Clustering Red, Blue and Yellow data points after Clusteing




Tehnici de clasificare nesupervizata

Tipuri de similaritate in clustering

1. Similaritate structurala = asemanarea dintre obiecte din punct de vedere al structurii sau formei lor.
Exemplu:

* documente comparate dupa structura textului (lungime propozitii, organizare in paragrafe)

* 1magini sau video comparate dupd aranjare spatiala a pixelilor sau cadrelor

2. Similaritate semantica = asemanarea In sens sau semnificatie, nu neaparat in forma.

Exemplu:

» douad texte care vorbesc despre acelasi subiect, chiar dacd folosesc cuvinte diferite

e ,.masind” si ,,automobil” sunt semantic similar

Se foloseste frecvent in: NLP, motoare de cautare, sisteme de recomandare




K-Means

Alegem mai intdi numarul de clustere K (cate grupuri vrem
sa obtinem).

Apoi alegem K puncte initiale ca centre (centroizi), de obicei
aleator.

Fiecare punct din date este atribuit celui mai apropiat
centru, adica merge in clusterul al carui centru este cel mai
,aproape” de el.

Dupa ce toate punctele au fost impartite, pentru fiecare cluster
se recalculeaza centrul astfel:— se face ,,media” tuturor
punctelor din acel grup (centrul se muta in mijlocul lor).

Din nou, fiecare punct este reasignat la cel mai apropiat nou
centru.

Pasii se repetd pand cand centrele nu se mai misca semnificativ
s1 grupurile raman stabile.




Limitarile invatarii nesupervizate

U Interpretarea rezultatelor este mai dificila si mai putin intuitiva.

L Rezultatele sunt orientative, nu exista un ,,raspuns corect” cu care sa verificam datele.
O Exista riscul de a identifica modele irelevante sau simple fluctuatii aleatorii din date.

Q Este utilizat in principal pentru explorarea datelor, analiza initiala si organizarea informatiilor.
Q Precizia este mai greu de evaluat comparativ cu invatarea supervizata.

O De multe ori este necesara interventia unui expert pentru a decide daca rezultatele sunt relevante.




INVATAREA SUPERVIZATA




Invatarea supervizata

Doua tipuri majore de probleme:

* Clasificare — predictia unei categorii discrete.

* Regresie — predictia unei valori numerice continue.
Se bazeaza pe tipare descoperite din date etichetate.
Alegerea algoritmului depinde de:

* tipul si dimensiunea datelor

* precizia si viteza dorite

* nevoia de interpretabilitate

Independent Input

Exemple de clasificare: Variables

1. email — spam / non-spam
2. client — risc scazut / risc ridicat

3. 1magine medicala — normala / suspect

Classification model

Healthy food Junk food

- @Y

Categorical Output
Variable




Regresia

Regresia = predictia unei valori numerice continue

* Spre deosebire de clasificare — prezice valori, nu categorii

Quarterly change in GDP (A%)

* Modelul invata relatii matematice intre variabile

* Foloseste date istorice pentru a face estimari viitoare | wnehdwgencoren L Cloeie

Ex empl e: Simple Regression Multiple Regression
* estimarea preturilor

» calculul timpilor de livrare

» predictia indicatorilor medicali

Probability of Passing Exam

e estimarea consumului de resurse

Hours Studying

. [ ~ . A ? b2
Regresia raspunde la intrebarea: ,, Cat: R e




Modele liniare

Regresia Liniara Regresie Logistica
prezice valori numerice » folosita pentru clasificare binara (ex: 0/ 1)
model: y=wx;+W,X,*...tb e calculeaza: z=w-x+b
fiecare feature x,, (date de intrare) are o pondere w, * probabilitatea de apartenentd la o clasa = sigmoid(z)
ajustdm ponderile pentru a minimiza eroarea » daca probabilitatea > 0.5 — clasa 1
ponderea arata cat de mult conteaza acel feature in
predictie

Quarterly change in GDP (A%)
Probability of Passing Exam

Quarterly change in GDP (A%) ) : Hours s;-ldY""Q.

Simple Regression Logistic Regression




Modele neliniare

k-Nearest Neighbors (k-NN)

Pentru un punct nou: Classe B

calculam distanta fatd de toate punctele din train set

alegem cei mai apropiati k vecini (ex: k=3, 5)

- -
e ——— =T

clasificare — vot majoritar
regresiec — media celor k vecini

De obicei alegem k impar ca sa evitdam egalitatile

Exemplu: recomandarea tratamentelor pe baza pacientilor
similari




Modele neliniare

Decision Trees (Arbori de decizie)

* Pentru fiecare feature, algoritmul sorteaza valorile si testeaza mai
multe praguri posibile, impartind datele in doud grupuri (< prag
s1 > prag).

Pentru fiecare impartire calculeaza calitatea separarii si o alege
pe cea care produce grupurile cele mai omogene.

Procesul se repeta recursiv pe fiecare nod nou, pana cand se
indeplinesc conditiile de oprire (ex: adancime maxima).

Frunzele sunt noduri finale care nu mai fac impartirt si contin
eticheta de clasa:

 clasificare — clasa finald (majoritard)

* regresie — fiecare frunza contine mai multe exemple din setul de
antrenare, iar predictia este media valorilor lor reale

Exemplu: diagnosticarea unei boli pe baza simptomelor si analizelor.




Modele neliniare

Random Forest (Paduri aleatoare)

Construieste mai multi arbori de decizie independenti.
Fiecare arbore:

* primeste un subset aleator de date

* foloseste un subset aleator de features

* construieste un arbore complet pe acele date
Rezultat:

* clasificare — vot majoritar

* regresie — se face media predictiilor tuturor arborilor

Exemplu: detectarea diabetului pe baza mai multor variabile
medicale, nu doar glicemie

Decision Tree = un singur ,,doctor”

Random Forest = mai multi doctori care voteaza

Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N

Result-1 Result-2 Result-N

[—o{ Majority Voting / Averaging }-—J

Final Result




Support Vector Machine (SVM)

SVM liniar
separd datele cu un hiperplan (linie in 2D, plan in 3D)
cauta separarea cu margine maxima intre clase
functioneaza bine cand datele sunt aproximativ separabile
liniar
separarea este determinatd de cateva puncte apropiate de
frontiera numite support vectors (vectori de suport)

SVM neliniar

transforma datele intr-un spatiu unde devin separabile liniar

in spatiul original, separarea este o frontiera curbata /
neliniara

separarea este determinata de support vectors

Exemplu: diagnosticarea hipertensiunii arteriale




REINFORCEMENT LEARNING




in Reinforcement Learning (RL) existii cAteva componente esentiale care formeazi mecanismul de invitare:
Agentul — entitatea care ia decizii (ex.: robot, masina autonoma, software).
Mediul — contextul in care actioneaza agentul (ex.: oras, joc video, piata financiard).
Actiuni — alegerile posibile la fiecare pas (ex.: accelereaza, vireaza, cumpara/vinde).
Recompense — feedback-ul primit dupa fiecare actiune (ex.: puncte pozitive pentru succes, penalizari pentru greseli).

Obiectivul final — agentul cauta sa maximizeze recompensa totala in timp, nu doar castigurile imediate.

Dog (Agent) Reward

Dog Training
Environment

Sitting

State (Action)

Catch the Boll




RL = Invatare prin Incercare si eroare, cu recompense si penalizari.

Folosit cand existda un mediu de interactiune, nu doar date statice.

Doua mari abordari: Model-Based (agentul isi construieste o ,,hartd” a mediului) st Model-Free
(agentul nu are harta completa, ci invata direct din experientele trecute).

Algoritmi populari: Q-Learning, SARSA, Deep Q-Networks

Exemple: jocuri, roboti, masini autonome, optimizare resurse.

Limitari
Necesitd foarte multe date si interactiuni
Antrenarea poate fi lenta si instabila
Definirea corecta a recompensei este dificila
Poate invata strategii gresite daca reward-ul e prost ales

Greu de aplicat in medii reale (costuri, risc)




NEURAL NETWORKS SI

DEEP LEARNING




Retelele neuronale:

* pot reproduce si depasi metode clasice de ML Dendrites

* au devenit populare datorita cresterii puterii de calcul
(GPU)

« sunt folosite pentru imagini, text, video, voce si multe alte
tipuri de date

* inspirate de modul de functionare al creierului uman

« formate din ,,neuroni” artificiali conectati prin ponderi
(weights)

* invata prin ajustarea acestor ponderi pe baza datelor

Cell body

Weighted
Sum

Function

Terminals




Cum functioneaza o retea neuronala

Structura retelei:
o 1nput (date brute)
o straturi ascunse (descopera tipare)
o output (rezultat final)

Neuronul: primeste intrari — aplicad o

functie — genereaza o iesire

Ponderi (weights): stabilesc importanta

ﬁecarel intrari in Calculul ﬁnal Input Layer Hidden Layers Output Layer

Invatarea se face prin ajustarea ponderilor =
pentru a reduce eroarea si a imbunatati

predictiile la fiecare pas (backpropagation)




Deep Learning

Retele neuronale clasice: doar cateva straturt — putere limitata de analiza — pot rezolva probleme simple.

Deep Learning: retele cu multe straturi, capabile sa invete tipare complexe.

i
(i %

29



CNN (Convolutional Neural Networks)
Folosite in special pentru imagini
Aplica filtre (convolutii) pentru a extrage caracteristici locale
Fiecare strat invata tipare din ce in ce mai complexe (muchii — forme — obiecte)

Pooling reduce dimensiunea si pastreaza informatia importanta

Exemple de modele CNN cunoscute: ResNet, VGG16, VGG19, AlexNet

conv

pooling

fully-connected

10x10x4
3x3




Strnide =1

Source layer

Convolutional

kernel
\ Destination layer

110 (1
2|11

-2

1 0
\ Stride = 2

NNW-&‘;&DUJN
mwo-woo\no-ah/

tDtD(ﬂmewnhU'l

oomomf:wpm

#NN#NO\QH

(-1x5) + (0x2) + (1x6) +
(2x4) + (1x3) + (2x4) +
(1x3) + (-2x9) + (0x2) =5

* Stride: distanta (in pixeli) cu care se deplaseaza filtrul pe imagine la fiecare pas, atat pe orizontala cat si pe
verticala

Exemplu: stride = 2 inseamna ca filtrul sare cate 2 pixeli la dreapta si 2 pixeli in jos cand schimba pozitia.

* Padding: adaugarea unei margini (de obicei cu zerouri) in jurul imaginii inainte de convolutie (controleaza modul

in care sunt tratate marginile imaginit).




RNN (Recurrent Neural Networks) Recurrence

Proiectate pentru date secventiale

Au conexiuni recurente — pastreaza o stare
interna (memorie)

Iesirea depinde atat de inputul curent, cat si de cele
anterioare

Probleme: dificultati in memorarea pe termen
lung

Solutii: variante imbunatatite (LSTM, GRU)

Utilizare: procesare text, traducere, serii temporale
(ex. detectarea aritmiilor din ECG)




Transformers

Au 1nlocuit multe modele RNN in NLP

Model de retele neuronale folosit in special pentru text,

dar si imagini, audio si video Stable Diffusion
Bazat pe mecanismul de self-attention — ,,se

concentreaza” pe partile importante din date

Nu proceseaza secvential (ca RNN), ci analizeaza toate GOOQ|€

elementele in paralel LLq MA B E RT

Foarte eficient pentru intelegerea contextului pe
distante mari by 00 MetCI

[N




Modele generative: GAN si Diffusion Models

Jo3pulwLdSIq

* GAN (2014): doua retele ,,in competitie” \

o Generator  (creeazd) vs.  Discriminator
(evalueaza)

JojpulwiLdsiq

Random Input

o Rezultat: imagini, video sau sunete realiste

« Diffusion Models (2 020 +): Training Data/Image Generated Data/New Image
| Diffusion [ NN
o pornesc de la zgomot aleator %_ 4l iMarel §

o 1l transformd pas cu pas intr-o 1magine
coerenta.

Forward Diffusion

Aplicatii: arta, design, gaming, multimedia, medicina i | Y
. . e . . S — R e N
(imagini sintetice pentru antrenare) Noisy Image

Reverse Diffusion




TIPURI DE DATE IN

DOMENIUL SANATATII

q
Health Records.




Calitatea datelor si impactul asupra modelulu

Calitatea s1 diversitatea datelor influenteaza direct acuratetea modelului.

Fiecare rand din setul de date reprezinta un esantion (sample / data point), PatientlD  Gender  Age  Zip code Test

iar fiecare coloana reprezintd o caracteristica (feature). 55998 19 15723 Negative
88557 35 15674 Positive
Caracteristicile sunt variabilele de intrare care descriu datele si sunt 55868 35 15674 Positive

folosite de model pentru invatare. 44551 45 15623 Negative
58524 45 15623 Negative

Performanta unui model depinde adesea mai mult de calitatea 25584 61 15633 Negative

caracteristicilor decat de algoritmul folosit. 28744 61 15643 Positive
87524 19 15762 Positive

87384 19 15762 Negative
17583 19 15762 Positive

Alegerea datelor si a caracteristicilor poate introduce subiectivitate si
erori in rezultate.

M
F
F

M

M
F
F

M

M
F




Date clinice structurate (EHR - Electronic Health Records)

Exemple:
o varsta, sex

o tensiune arteriala, puls

o rezultate analize (glicemie, colesterol)
o diagnostice codificate (ex: ICD)

o tratamente prescrise

—> 1A le foloseste pentru predictii (ex: risc de infarct, evolutia bolii)

Key Companies Working in the EHR Market
EPIC  Scemer HAlcipts  MEDITECH ‘rathencheath  MCKESSON

And Others
https://www.delveinsight.com/blog/role-of-electronic-health-records-in-modem-healthcare




Date medicale nestructurate (text)

Informatii scrise liber de medici:
o scrisort medicale

o observatii clinice
o rapoarte de externare

- IA (NLP) extrage informatii utile din text

DD roru289
1 NOV 71
DOD PRESCRIPTION
FOR (Full nome, address, & phone number) (if under 12, give age)
John R Doe, HM3, USN

U.S.S. Neverforgotten (DD 178)
MEDICAL FACILITY
U.S.S. Never forgotten (DD 178)

R (Superscription)

(Inscription)
Tr Belladanna

Amphogel good

WWI:N;M T Cap ZI[

%\Laf { cap 3x aday fac

M‘V\-Mr?"/

hysician's St

Name: armande Cognia
Address Went Rimbo , makati City
Age: 29 Sex : M Date: 12-03-90

Rx

( THiniox)

Amoxicillin 500mg Cap#21

Sig: 1 cap 3X a day for
seven days.

Physicians Sig. Idelating
Lic. No. 122457




Imagini medicale

IA detecteazi: @ @

. A‘ )'L
tumori // /\ [\A
fracturi
pneumonie t‘ - 4

Rad10graﬁ1

Ecografii CT (tomografii)

39



Date genomice

Exemple:
o secvente ADN

o variatil genetice
o mutatii genetice (ex: BRCAI)

o date de expresie genica (nivelul de activitate al
genelor)

IA contribuie la:

o medicina personalizata (tratament adaptat
profilului genetic)

identificarea riscului de boli (ex: cancer)

diagnostic mai precis




Date de la dispozitive wearable & senzori

Exemple:

@)

©)

O

@)

semnale fiziologice
activitate fizica
somn

nivel oxigen

IA monitorizeaza sanatatea si detecteaza anomalii.

. B B
3% CareHub3gs
= o\:rvm‘i@-ocmur:oi

‘ @ AUTOMATIC )
| FALL DETECTION
EE

Atrial
Fibrillation

76 BPM AVERAGE

This ECG show signs
of AFib.

| |Ifthisisan
unexpected result,




Date de laborator

/
<@\
Exemple: o g

e e =

o hemoleucograma
- analize biochimice
o teste hormonale

A detecteaza anomalii si tipare pentru diagnostic precoce.

Date farmaceutice si tratamente

Exemple:
- 1storicul medicamentelor

o reactil adverse
o doze

IA optimizeaza tratamentele si evita interactiuni periculoase.




Date audio medicale

Exemple:
o sunete cardiace

o tuse
o inregistrari audio ale pacientilor

IA detecteaza boli respiratorii sau neurologice

C:tUGH Al

., N COVID-19 test

z using cough sounds

12nd  3rd  Atrial

A — f——
: Normal
i

B
"wmw“ I Aortic stenosis

C—M

Mitral regurgitation

D

Aortic regurgitation

Mitral stenosis

i

Patent ductus
arteriosus

Diastole Diastole




Date epidemiologice si de populatie

BB ) 1380alerts for Al Diseases~ All Locations~ in t 1 week~ oo g agR

Exemple: -
o raspandirea bolilor Bl L

o statistici pe regiuni
o date despre pandemii

IA modeleaza evolutia epidemiilor si impactul
politicilor de sanatate

LiHealthMap #ses mesie poecs oseaseosty =+ w (© HealthM ap.org)

Date administrative

Exemple:
o programari
o duratd spitalizare
o costurl

IA optimizeaza managementul spitalelor




Preprocesarea datelor

» Gestionarea datelor lipsa — completarea valorilor lipsa sau eliminarea randurilor incomplete
* Tratarea valorilor extreme (outliers) — identificarea si corectarea/eliminarea valorilor anormale
* Normalizare / scalare — aducerea valorilor numerice la aceeasi scara (ex: 0—1)

 Codificarea variabilelor categorice — transformarea textului in numere (ex: ,,masculin/feminin” — 0/1)




Preprocesarea datelor

 Pentru anumite date complexe (ex: imagini, semnale audio) caracteristicile nu sunt vizibile direct si trebuie extrase
automat sau manual.

 Datele tind sa fie corelate intre ele ceea ce inseamna cd anumite valori pot fi deduse unele din altele -> reprezentare
ineficienta.

* Pentru a simplifica datele pentru algoritmi si pentru a face modelele mai rapide, se folosesc tehnici de reducere a
dimensionalitatii, care reduc numarul de caracteristici fara a pierde informatia esentiala.

o PCA (Principal Component Analysis) — date numerice si tabelare
Autoencoderi — imagini, audio, text
Word embeddings (Word2Vec, GloVe) — text

Feature Selection— pentru seturi de date tabelare mari, selectarea variabilelor relevante




PCA (Principal Component Analysis)

Cum functioneaza PCA:

* Porneste de la toate caracteristicile din setul de date si analizeaza relatiile dintre ele (matrice de
covariantd)

Identifica variabilele corelate (care contin informatie similara)

Identifica directiile cu variatie maxima in date (directii in care datele sunt cel mai ,,imprastiate”, adica
variantd maxima)

initiale (vectori proprii).

Ordoneaza componentele in functie de cantitatea de informatie pe care o pastreaza (varianta explicata
/ valori proprii).

Pastreaza doar primele componente si elimina restul, reducand dimensiunea datelor.

Avantaje practice:
* Reduce timpul de antrenare pentru algoritmi
* Reduce riscul de overfitting

* Reduce numarul de variabile (features) fara sa piarda informatie important



https://www.youtube.com/watch?v=ZgyY3JuGQY8
https://www.youtube.com/watch?v=ZgyY3JuGQY8
https://www.youtube.com/watch?v=ZgyY3JuGQY8

CUM FUNCTI()NEAZA

SISTEMELE DE IA iN SANATATE




N\ [ Predictie/ Inferenta

(" Colectarea datelor (Preprocesareadatelor) Antrenareamodelulii |  (* validare i testare

le'
Y YL

B\ = 2 o
b W
—0

Date clinice, imagini medicale, date de la Eliminare erori, valori lipsa, Invatare din exemple, recunoastere de
\ senzori ) \_standardizare, transformare date \_ fipare, clasificare boald vs sénatos )

Detectare boala, estimare risc,
\  recomandare tratament

Acuratete, sensibilitate, specificitate

Sistemele pot fi actualizate cu date noi, devenind mai precise in timp.

In practica, modelul oferd un rezultat sau o recomandare, insa medicul interpreteaza rezultatul, iar decizia finala
apartine medicului

In multe aplicatii de IA, nu este esential si stim exact cum a fost luati decizia.
In medicina, acest lucru este diferit:

o medicii trebuie sa inteleagd decizia modelului

o deciziile trebuie sa fie explicabile si justificabile (din punct de vedere legal si etic)




Particularitatile domeniului sanatatii




Particularitatile domeniului sanatatii




Evaluarea performantei unui sistem de 1A

Modelul trebuie sa explice deciziile, sa fie de incredere pentru medici si sa respecte standardele
etice si reglementarile medicale.

Se verificd daca modelul functioneaza corect pentru toti pacientii. Pot aparea probleme precum:
o performantda mai scazuta pe anumite grupuri
o bias (sex, varsta, etnie)

Modelul trebuie:

o comparat cu rezultatul medicilor
o testat in situatii reale
o validat clinic

Pentru a verifica daca modelul generalizeaza bine, se folosesc:
o seturi de test separate
o validare pe date din alte spitale / populatii

Nu testam pe datele de antrenare




Evaluarea performantei unui sistem de 1A

* Existad doua tipuri de greseli:
o Fals pozitiv (FP) — spune ca pacientul e bolnav, dar nu este
o Fals negativ (FN) — spune ca e sanatos, dar este bolnav
In sanatate: fals negativ = de obicei mai grav
TP +TN

Acuratete = —> cat de des are dreptate
’ TP +TN + FP + FN

TP
Sensibilitate (recall) = TP+ FN —> cat de bine detecteaza cazurile cu boala

TN : o
Specificitate = TN — FP —> cit de bine evita alarmele false

P . .
Precizie = TP — FP —> cat de corecte sunt predictiile pozitive

2 - Precizie - Sensibilitate L ) L o
Scor F1= "p _ic s Sensivititate 2 €chilibru intre precizie §i sensibilitate

Low accuracy
Low precision

High accuracy
Low precision

Low accuracy
High precision

High accuracy
High precision




Evaluarea performantei unui sistem de 1A

PREDICTED VALUES
POSITIVE (CAT) NEGATIVE (DOG)

Matricea de confuzie compara valorile reale cu cele prezise de TRUE FALSE |
POSITIVE NEGATIVE a8

model: :
Predictie Pozitivda  Predictie Negativa

Real Pozitiv TP (True Positive) FN (False Negative)

Real Negativ  FP (False Positive) TN (True Negative)

'E
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w
=
=
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a

TYPE Il ERROR

FALSE TRUE
POSITIVE NEGATIVE
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>
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| am not
acat

NEGATIVE (DOG)

TYPEIERROR




Multumesc!
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