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1. Introducere

Invitarea profunda pe date medicale restrictionate: potential si provocari
Scopul tezei de doctorat

Obiective specifice

Structura tezei

1.1 invéi;area profunda pe date medicale restrictionate: potential si provocari

Cancerul: Criza moderna de sanatate

Cancerul este una dintre cele mai raspandite si devastatoare boli la nivel mondial, afectand mil-
ioane de oameni in fiecare an. Conform Organizatiei Mondiale a Sanatatii (OMS), cancerul este a
doua cauza principala de deces la nivel global, reprezentand aproape unul din sase decese [1]. Din
punct de vedere terminologic, cancerul se referd la un grup de boli caracterizate printr-o crestere
si raspandire necontrolatd a celulelor anormale. Datorita complexitatii sale, gestionarea cancerului
implica o abordare multidisciplinara care include prevenirea, detectarea timpurie, diagnosticarea efi-
cientd, tratamentul si ingrijirea paliativd, fiecare aspect jucand un rol semnificativ in obtinerea unor
rezultate favorabile pentru pacienti.

In ciuda multor necunoscute cu care ne confruntdm in prezent in lupta impotriva cancerului, s-a
demonstrat ca preventia joacd un rol crucial in reducerea incidentei sale. Cu toate acestea, detectarea
in timp util a cancerului este esentiald pentru maximizarea sanselor unui rezultat favorabil. Acest
lucru se realizeaza de obicei prin screening regulat, permitand un diagnostic in stadiu incipient al
bolii care creste eficacitatea tratamentului [3]. Procedurile de diagnostic includ adesea o combinatie
de imagistica, teste de laborator, biopsii si examinari histopatologice. Tehnicile avansate de imagis-
ticd, precum MRI, CT si PET, ofera vizualizdri detaliate ale tumorilor, esentiale pentru stadializare si
planificarea tratamentului. Cu toate acestea, biopsiile raman in continuare standardul in confirmarea
prezentei si a tipului de cancer. Totusi, aparitia diagnosticului molecular a revolutionat procesul de di-
agnosticare a cancerului, permitand identificarea mutatiilor genetice specifice. Aceasta abordare de
medicind de precizie permite personalizarea planurilor de tratament pe baza caracteristicilor unice
ale cancerului unei persoane, sporind eficacitatea terapiilor si minimizand efectele adverse.

Tratamentul cancerului cuprinde diverse modalitati, fiecare adaptata tipului, stadiului si locatiei
cancerului, precum si stdrii generale de sandtate si preferintelor pacientului. Optiunile principale de
tratament includ chirurgie, radioterapie, chimioterapie, imunoterapie si terapie tintita. De aseme-
nea, ingrijirea paliativa este o componenta integrald a gestionarii cancerului, concentrandu-se pe im-
bunatdtirea calitatii vietii pacientilor cu cancer avansat. Aceasta abordeaza simptome fizice precum
durerea, greata si oboseala, precum si nevoile emotionale, sociale si spirituale.

Gestionarea eficienta a cancerului necesita o echipa multidisciplinara de profesionisti din dome-

abordate, de la diagnosticare panad la tratament.



invitarea profundi in medicind

In ultimele decenii, progresele tehnologice remarcabile au remodelat practicile medicale, plasand
industria sanatatii intr-o faza de transformare. Cresterea exponentiala a puterii de calcul si a capac-
itdtii de stocare a datelor a condus la multe idei inovatoare care reprezinta in prezent elemente de
baza pentru furnizarea de servicii de sanatate superioare. Acest lucru se reflecta bine in rezultatele
pacientilor, jucand astfel, alaturi de alti factori, un rol semnificativ in mentinerea unei tendinte pozitive
in media globald a sperantei de viata [1].

De exemplu, imagistica medicald, care a devenit utilizata de rutind in practicile clinice, joaca un
rol major in fiecare aspect al sanatatii, contribuind semnificativ la diagnosticarea precisd, planificarea
tratamentului, administrarea si urmarirea acestuia [4]. Bruls si Kwee [5] au investigat numarul de
studii imagistice efectuate in timpul orelor de garda intre 2006 si 2020, raportand o crestere dra-
maticd: numarul absolut de radiografii (XR), ecografii (US) si tomografii computerizate (CT) efectuate
intr-o lund a crescut de la 1105 la 1805 (63%), de la 36 la 118 (227%) si respectiv, de la 112 la 817
(629%). Cu toate acestea, desibeneficiiincontestabile vin din utilizarea intensiva a imagisticii in practi-
cile clinice, radiologii se confrunta in prezent un volum de muncad enorm, fiind necesar sd interpreteze
imaginile si sa furnizeze un raport clinicianului referent intr-un timp cat mai scurt [5, 6].

Inacelasi timp, inteligenta artificiald (Al) a cunoscut o crestere remarcabild, beneficiind de o atentie
enorma din partea comunitatii stiintifice. Datoritd potentialului sau de a modela concepte complexe
neliniare, fezabilitatea sa se extinde in diverse domenii, permitand o gamad largd de aplicatii care ante-
rior erau considerate inaccesibile. Prin urmare, integrarea tehnologiilor Alin industria sanatatii estein
prezent exploratd pe scard largd, generand multe promisiuni in optimizarea fluxurilor de lucru clinice,

Sistemele de diagnosticare asistata de calculator bazate pe invatare profunda (DL-CAD) sunt con-
cepute pentru a sprijini furnizorii de servicii medicale in diagnosticarea eficienta a pacientilor pe baza
unei anumite modalitati, mentinand in acelasi timp niveluri rezonabile de munca. Prin urmare, inte-
grarea Al in sandtate ar putea acoperi lacunele existente in practicile clinice actuale, sprijinind furni-
zorii de ingrijiri medicale in oferirea celor mai bune servicii posibile, imbunatatind acuratetea diagnos-
ticului si, prin urmare, rezultatele actului medical. Desi s-a observat deseori o diferenta de opinii intre
clinicienii cu diferite niveluri de experienta [9, 10, 11], adoptarea sistemelor DL-CAD in rutinele clinice
ar putea duce la o abordare simplificatd, avantajoasa pentru personalul medical cu diferite niveluri de
senioritate si pentru pacientii acestora.

Din punct de vedere al procesului de dezvoltare, toti algoritmii de invdtare automata se bazeaza
exclusiv pe date suficiente, calitative si complete pentru a produce rezultate fiabile. Paradigma de
antrenare a acestor algoritmi poate fi clasificatd in mare in invdtare supravegheatd (supervizatd) si
nesupravegheatd (nesupervizatd). In abordarea nesupravegheats, modelarea se referd in principal
la gruparea datelor de antrenare pe baza similaritdtilor lor intr-un numar predefinit de asa numite
clustere. Mai departe, cand modelului i se prezinta un caz nou, acesta il va atribui unui anumit grup,
indicand astfel apartenenta la o clasa specifica. Cu toate acestea, paradigma de invatare supraveg-
heatd a fost stabilitd ca metodologie preferatd in antrenarea retelelor neuronale. In aceastd abordare,
perechile de intrari si iesiri sunt utilizate pentru a ghida optimizarea, dupd cum urmeazd: modelul este
antrenatiterativ prin propagarea derivatelor partiale ale unui semnal de eroare prin retea, optimizand
astfel modelul pentru a realiza 0 anumita sarcina de predictie.

Cu toate acestea, invatarea supervizata depinde de o serie de cerinte:

O Suficienta datelor. Aceeasi capacitate de modelare care a impus algoritmii de invatare au-
tomatd ca solutii de ultima generatie pentru rezolvarea problemelor complexe i face suscepti-
bilila o generalizare slaba a cunostintelor pe cazuri noi, in special atunci cand datele de antrenare
sunt insuficiente (un fenomen denumit pe scara larga ,overfitting”).

O Acurateteaetichetelor. Modelele deinvatare automata profundd sunt concepute pentrua mod-
ela tipare si corelatii in date, cu scopul de a le folosi ulterior in predictia etichetelor corespunza-
toare. Prin urmare, adnotdrile precise sunt esentiale pentru un proces de antrenament corect,



siin final, pentru obtinerea unui model robust si precis.

O Completitudinea datelor. Setul de caracteristici de intrare furnizat modelului ar trebui sa posede
o0 capacitate predictiva suficientd in raport cu eticheta.

O Calitatea datelor. Datele afectate de zgomot sau artefacte ar trebui excluse din seturile de
antrenament, deoarece acestea ar putea impiedica modelul sd ajunga la o stare optima.

Provocdri in dezvoltarea solutiilor bazate pe Al pentru domeniul medical

inciuda potentialului incontestabil pe care Alil detine in oferirea de solutii pentru depasirea prob-
lemelor emergente din industria sandtatii, dezvoltarea produselor in acest domeniu este adesea
impiedicata de un set de obstacole.

Pentruinceput, desi datele biomedicale suntabundente, circulatia lor este restrictionata din cauza
principiilor etice care provin din preocupdrile legate de incdlcarea confidentialitatii pacientilor [12, 4].
Constrangerile impuse de Regulamentul General privind Protectia Datelor (GDPR) in Europa si Legea
privind Portabilitatea si Responsabilitatea Asigurdrilor de Sanatate (HIPAA) in SUA restrictioneaza
drastic accesul la datele biomedicale pentru a proteja confidentialitatea pacientilor. Desi sunt fun-
damental corecte, aceste constrangeri obstructioneaza semnificativ calea inovatiilor bazate pe Al
care ar putea imbunatdti considerabil practicile clinice, ducand in cele din urmd la un sistem de sana-
tate imbunatdtit. Pentru a utiliza datele pacientilor in scopuri de cercetare si dezvoltare de produse,
trebuie obtinut un consimtamant informat. Cu toate acestea, o eventuala permisiune priveste doar
scopurile initiale, ceea ce impiedica orice utilizare sau explorare ulterioara.

in al doilea rand, paradigma de invatare supervizata se bazeaza exclusiv pe adnotari precise si
calitative pentru a ghida in mod robust procesul de invdtare cdtre un punct optim. Cu toate acestea,
de la un caz de utilizare la altul, adnotarea datelor poate necesita un nivel ridicat de expertiza, fiind
astfel accesibila exclusiv practicienilor din domeniul sanatatii [13]. Avand in vedere volumul crescut
de munca deja mentionat [5, 6], crearea prospectiva de etichete pentru un set de date suficient de
mare este destul de nerealistd, implicand alocarea unui timp suplimentar. Cu toate acestea, in cazurile
relativ mai simple, adnotatori non-profesionisti ar putea fiinstruiti in etichetarea datelor, prezentand
totusi un risc relativ crescut de eroare.

inaltreilearand,in ciudaimbunatatirilor recentein capacitdtile de stocare a datelor, a serviciilor de
tip .cloud” si adoptarii sistemelor de dosare electronice de sanatate (EHR) in multe spitale, partajarea
datelor pacientilor intre diferiti furnizori de servicii medicale este in prezent obstructionatd de lipsa
unui set clar de standarde si solutii de interoperabilitate. Prin urmare, deoarece pacientii ar putea
avea consultatii la diferite institutii pentru aceeasi afectiune, achizitionarea de date longitudinale este
adesea afectata de incompletitudine, impiedicand utilizarea unui portret complet al pacientului in
dezvoltarea solutiilor bazate pe invatare automata.

In final, algoritmii de invatare profunda tind s& fie excesiv de increzatori in predictiile lor, ceea
ce poate duce la furnizarea de rezultate eronate pentru cazurile nesigure. Datorita complexitatii lor
relativ crescute, algoritmii de invatare profunda sunt adesea considerati cutii negre, ridicand scepti-
cismin jurul adoptarii lor in rutinele clinice. Indiscutabil, multi clinicieni, impreuna cu pacientii lor, sunt
reticenti in a urma sugestii venite dintr-o sursd abstracta fard o intelegere adecvatd a proceselor de
rationament utilizate. In consecintd, lipsa inerentd de transparentd manifestatd de aceste metode
impiedica adoptarea lor pe scara larga in practicile clinice.

Solutii de ultima generatie pentru depasirea provocarilor specifice din domeniul sanatatii

Ca raspuns la provocarile mentionate anterior, comunitatea stiintifica din domeniul tehnologic a
propus mai multe solutii pentru a aborda diferite aspecte ale reformei sistemului de sdnatate, in-
cluzand (1) anonimizarea, invatarea descentralizatd [14], antrenarea pe date criptate [15, 16, 17, 12]
si generarea de date sintetice pentru a aborda problemele legate de insuficienta datelor, (2) paradig-
mele de invatare nesupervizata, semi-supervizata si auto-supervizata pentru a aborda provocdrile
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legate de etichetare, si (3) estimarea importantei relative a caracteristicilor si cuantificarea incertitu-
dinii pentru a creste gradul de incredere.

Generarea de date sintetice a fost exploratd extensiv ca o solutie alternativa sau adiacentd pentru
colectarea seturilor de date medicale la scard larga. Ideea de a fabrica date virtuale pentru a sprijini
dezvoltdrile tehnologice in domeniul sanatatii are un potential remarcabil datoritd proprietatilor sale
de protectie a confidentialitatii. Prin urmare, au fost propuse multe strategii pentru a aborda com-
promisurile intre confidentialitate si utilitate, clasificate pe largin metode sintetice partiale, complete
si hibride [18, 19, 20]. Conceptul de generare de date sintetice partiale (strans legat de metodele de
anonimizare neperturbativa) se referd la limitarea generdrii sintetice a caracteristicilor identificabile
ale pacientilor, pdstrand informatiile nesensibile, maximizand astfel gradul de utilitate a datelor. in
schimb, generarea completa de date sintetice pune mai mult accent pe proprietdtile de conservare
a confidentialitatii, compromitand intr-o oarecare masurad utilitatea. Prin urmare, generarea de date
hibride urmadreste gasirea unui compromis optim intre calitatea datelor si proprietdtile de asigurare
a confidentialitatii, combinand informatii reale cu entitati fabricate.

Auto-supervizarea este in prezent una dintre cele mai utilizate tehnici pentru gestionarea se-
turilor de date partial etichetate. Propusa initial pentru problemele de procesare a limbajului nat-
ural (NLP), unde datele textuale sunt abundente, dar de obicei lipsesc adnotdrile [21], paradigma
de invatare auto-supervizatd a fost larg adoptatad in dezvoltarile tehnologice din domeniul sanatatii
datoritd potentialului sau remarcabil de a creste semnificativ numarul de exemple de antrenare uti-
lizabile, si, astfel, puterea de generalizare. Ideea generald a acestei abordari este de a utiliza date
neetichetate pentru a invata reprezentari abstracte utile care pot fi reutilizate ulterior in rezolvarea
sarcinilor biomedicale specifice pe baza unei portiuni relativ reduse de exemple etichetate. De obi-
cei, auto-supervizarea este utilizatd impreunad cu tehnicile de transfer de cunostinte [13]: in primul
rand, reprezentdrile latente cuprinzatoare sunt obtinute prin utilizarea problemelor surogat, adesea
denumite sarcini de pretext, unde informatiile de referintd ar putea fi fie deduse, fie sintetizate din in-
trdrile neetichetate; ulterior, episodul principal de invatare utilizeaza modelele pre-antrenate bazate
pe auto-supervizare ca ponderi initiale, astfel incat optimizarea sd inceapd dintr-un punct avantajos.
Prin urmare, deoarece reprezentdrile abstracte ale datelor sunt deja produse de ponderile modelu-
lui pre-antrenat, se poate obtine o solutie robusta de invatare profunda pe un set relativ redus de
mostre de date etichetate, reducand astfel drastic povara procesului de adnotare. Cu toate acestea,
in unele scenarii, auto-supervizarea este adesea suficienta pentru a atinge solutia finala, fard a nece-
sita pasi suplimentari de optimizare. De exemplu, completarea imaginii (cunoscuta si sub denumirea
de ,inpainting”) poate fi antrenatd prin eliminarea aleatorie de regiuni din intrare si utilizarea retelelor
neuronale convolutionale pentru a restaura informatiile intr-un mod consistent [22, 23] din punct de
vedere semantic.

Cu toate acestea, desi aborddrile mentionate anterior ar putea actiona ca factori facilitatori pen-
tru integrarea Al in practicile clinice, trebuie asiguratd o functionare robusta si transparenta pentru
a creste increderea furnizorilor de ingrijiri medicale si a pacientilor lor in astfel de solutii. Adesea de-
numite cutii negre, modelele de invatare profunda necesitd mecanisme care, pe langa oferirea de
modalitdti de interpretare a proceselor lor de rationament, identifica cazurile in care predictiile lor ar
putea fi susceptibile la erori. Prin urmare, au fost propuse diverse metode pentru a aborda aceste
cerinte.

In contrast cu aborddrile clasice de invdtare automats, algoritmii de invitare profundd manifesta
o lipsd inerentd de transparentd datorita complexitatii lor. Pentru a elucida modul in care retelele
neuronale captureaza si folosesc tiparele din date pentru a deduce anumite rezultate, au fost propuse
mai multe aborddri [24, 25, 26, 27, 28], avand in principal scopul de a atribui scoruri de importanta
relativa fiecdrei caracteristici de intrare in raport cu predictia finala. De exemplu, Lundberg et. al. [27]
au propus o metodd pentru a clasifica intrarile modelului pe baza contributiei lor |a rezultat, estimand
valorile Shapley. Provenind din teoria jocurilor, analiza Shap a fost initial conceputd pentru a imparti
o recompensa intre jucdtori pe baza contributiei lor relative la rezultat. in ceeace priveste invatarea
automatad, setul de caracteristici de intrare sunt considerate jucatori, in timp ce predictia modelului



reprezinta recompensa, permitand astfel calcularea unui scor de importanta relativd pentru fiecare
predictor in parte. Valorile Shapley reprezinta explicatii excelente despre cum un model a ajuns la o
anumitd concluzie, crescand astfel semnificativ transparenta acestuia. Mai mult, analiza Shap poate
fi utilizata pentru a oferi explicatii la nivel global sau la nivel de instanta. Analiza generala este foarte
potrivitd pentru evaluarea si caracterizarea initiald a modelului, permitand dezvoltatorilor si expertilor
din domeniu sa identifice si sa remedieze potentialele defectiuni intr-o faza de incipienta, crescand
semnificativ increderea in sistem. La fel de important, explicatiile la nivel de instanta ar putea insoti
predictiile in timp real, permitand furnizorilor de ingrijiri medicale sa valideze sau sd respinga eficient
rationamentul modelului.

Mai mult, o serie de abordari au fost propuse ca mdsuri de siguranta, prevenind retelele neuronale
sa faca predictii atunci cand nu poseda suficientd expertiza. Deoarece algoritmii de invatare profunda
se bazeaza puternic pe seturile de date utilizate in antrenamentul lor, predictiile facute pe cazuri noi,
sub-reprezentatein distributia exemplelor folosite la antrenare, sunt destul de nesigure. Prin urmare,
mecanismele care permit retelelor neuronale sa ofere un raspuns de tipul ,Nu stiu”in loc de aincerca
sa deducad sunt extrem de importante pentru crearea unui cadru de functionare sigur, prevenind ast-
fel consecintele potential dezastruoase asupra bunastarii pacientilor. Multe aborddri eficiente au fost
propuse pentru a indeplini aceste cerinte [29, 30, 31, 32], clasificate pe larg in metode probabilistice
si metode bazate pe ansamblu de modele. De exemplu, pe langa furnizarea de solutii de ultima gen-
eratie in multe aplicatii clinice [33], ansamblurile de modele [34], prin constructia lor, pot oferi si
estimdri ale incertitudinii prin cuantificarea nivelului de concordanta intre diverse instante, cu costul
cresterii necesitatilor computationale. in general, incorporarea acestor mecanisme in toate solutiile
bazate pe invatare automata amelioreaza semnificativ preocuparile legate de sigurantd, conducand
la un sistem general fiabil si de incredere.

1.2 Scopul tezei de doctorat

Aceastd teza de doctorat isi propune sa studieze modul in care provocdrile intampinate in dez-
voltarea solutiilor bazate pe invdtarea adanca pentru industria sanatatii pot fi abordate prin utilizarea
unei serii de tehnici propuse in literaturd. In ciuda potentialului remarcabil al inteligentei artificiale in
rezolvarea diverselor probleme clinice actuale, adoptarea sa imediata este impiedicatd de un set de
obstacole care provin din calitatea si completitudinea datelor, disponibilitatea adnotdrilor silipsa iner-
enta de transparentd. Prin urmare, investigam aici cum tehnici precum auto-supervizarea, generarea
de date sintetice, estimarea importantei relative a caracteristicilor si cuantificarea incertitudinii ar
putea acoperi aceste lacune si permite dezvoltdri intr-un set de scenarii de utilizare clinic relevante.
Datoritd capacitatii lor de a modela concepte complexe neliniare, retelele neuronale profunde sig-
ure ar putea eficientiza semnificativ rutinele clinice actuale, imbunatdtind in acelasi timp acuratetea
diagnosticului, conducand astfel la rezultate superioare pentru pacienti. Prin urmare, explorarile in
acest domeniu sunt esentiale pentru a sprijini aducerea industriei medicale intr-o noud erd, in care
tehnologiile recente suntintelept puse in slujba pacientilor.

1.3 Obiective specifice

In mod specific, urmatoarele obiective au fost urmarite pe parcursul tezei:

O Imbunatatirea acuratetei coregistrarii intr-un sistem de ghidare a interventiilor prin utilizarea
uneiabordari deinvdtare auto-supervizatain antrenarea modelelor Al pentru extrapolareaimag-
inilor medicale.

- Dezvoltarea unui cadru pentru a simula achizitii de imagini subtiri din volume CT, astfel
incat sa se creeze perechi de intrdri-iesiri pentru antrenarea supervizata.



- Producerea de seturi de date adecvate pentru a rezolva (1) probleme de extrapolare asi-
metrica si (2) probleme de extrapolare simetrica.

- Utilizarea unui cadru generativ adversarial pentru antrenarea unui model de invatare pro-
funda in extrapolarea CT-urilor intra-operatorii simulate.

O Dezvoltarea unei metode de stratificare a pacientilor cu cancer de prostata pe baza dosarelor
electronice de sdndtate longitudinale create sintetic (EHR).

— Definirea proceselor pentru diagnosticarea, tratamentul si monitorizarea cancerului de
prostata.

- Colectarea diferitelor proprietati statistice din literaturd, sau derivarea acestora din datele
reale limitate disponibile, pentru a asigura coerenta variantelor sintetice.

- Construirea unui generator de date sintetice care poate produce dosare electronice de
sandtate longitudinale realiste.

- Studierea fezabilitatii antrendrii unei retele de predictie a stadiului TNM pe datele pa-
cientilor generate sintetic.

O Utilizarea tehnicilor de estimare aimportantei caracteristicilor de intrare si a cuantificarii incer-
titudinii pentru a spori transparenta si fiabilitatea retelelor neuronale.

- Dezvoltarea unui model pentru a imbunatati acuratetea predictiei unui sistem DL-CAD de
ultima generatie, specializat in detectarea malignitatii, prin asocierea informatiilor clinice
si demografice.

— Dezvoltarea unui model pentru a clasifica cancerul pulmonar non-microcelular (NSCLC) in
subtipurile sale, respectivadenocarcinom pulmonar (LUAD) si carcinom cu celule scuamoase
(LUSC), pe baza statutului mutational al unui set heterogen de gene.

- Efectuarea unei analize post-hoc a importantei caracteristicilor pentru a spori explicabili-
tatea si interpretabilitatea celor doua modele mentionate.

- Investigarea modului in care estimarile de incertitudine ar putea identifica cazurile nesig-
ure unde modelul de clasificare a subtipului este predispus la erori, crescand astfel fiabil-
itatea acestuia.

1.4 Structura tezei

Aceasta tezd este structurata dupd cum urmeaza: Capitolul 2 subliniaza importanta auto super-
vizarii prin prezentarea unei aborddri de antrenare a retelelor neuronale generative adversariale in
extrapolarea volumelor subtiri de CT, simetric si asimetric. Abordabila exclusiv datoritd paradigmei
de invatare auto-supervizatd, metoda noastra a imbunatatit semnificativ acuratetea unei faze ulte-
rioare de coregistrare, conducand la o robustete superioara a intregului flux. Capitolul 3 prezinta o
metodologie sistematica pentru generarea de dosare electronice de sandtate sintetice realiste. Fi-
ind lipsite de orice preocupadri legate de confidentialitate, datele noastre generate sintetic nu poarta
restrictii de circulatie, fiind astfel adecvate pentru dezvoltarea solutiilor Al pentru diverse nevoiin ges-
tionarea cancerului de prostata. Am exemplificat acest lucru prin antrenarea unei retele neuronale in
atribuirea stadiului TNM pe baza informatiilor longitudinale randomizate in dosarele electronice ale
pacientilor. Pasii catre crearea inteligentei artificiale sigure sunt prezentatiin capitolul 4, unde sporim
transparenta a doud modele de invatare adanca specializate in (1) identificarea cancerului de prostata
semnificativ clinic pe baza imaginilor bp-MRI si a parametrilor clinici si/sau demografici suplimentari
si (2) clasificarea leziunilor pulmonare fara celule mici in subtipurile lor pe baza profilurilor genomice
ale pacientilor. Tehnicile de explicabilitate, interpretabilitate si cuantificare a incertitudinii sunt uti-
lizate pentru a creste fiabilitatea si increderea in modele. In cele din urmé, concluziile finale si directi-
ile viitoare ale acestei lucrari sunt prezentate in capitolul 5, rezumand toate rezultatele prezentate
pe parcursul tezei siimpactul lor potential in deschiderea drumului inteligentei artificiale in sanatate.

6



N

2. Invatare auto-supervizata pentru extrapolarea
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si coregistrarea imaginilor medicale

Introducere

Extrapolarea imaginilor CT subtiri pentru interventiile asupra ficatului
Extrapolarea asimetrica

Extrapolarea simetrica

Concluzii

Discutii

2.1 Introducere

Dezvoltdrile recenten algoritmii de invatare automata (ML) au dezvaluit un potential remarcabil in
crearea de solutii utile pentru a sprijini procesele din industria sandtatii, avand ca scop imbunatdtirea
rezultatelor actului medical, reducerea volumului de munca a clinicienilor si optimizarea costurilor [4].
De exemplu, radiologii sunt in prezent foarte susceptibili la a face erori [35] deoarece experimenteaza
o0 sarcind de muncd enormd, timpul mediu necesar pentru citirea imaginilor fiind in prezent de aproxi-
mativ 3,5 secunde [6]. Prin urmare, solutiile bazate pe inteligenta artificiald ar putea fi utilizate in mod
sustenabil pentru automatizarea acestui proces, reducand astfel costurile de timp, cele financiare si
facand intregul proces mai putin predispus la erori.

Dintre toate paradigmele de invdtare, cea mai consacratd ramane abordarea supervizatd, unde
perechile de intrdri - iesiri sunt utilizate iterativ pentru a ghida algoritmii in modelarea caracteristicilor
si corelatiilor din date. Antrenamentul se realizeaza prin minimizarea erorii produse de model pe baza
unui set de intrdri la 0 anumitad iteratie in raport cu adnotdrile corespunzdtoare.

Cu toate acestea, adesea in practicd, adunarea seturilor de date la scara larga cu adnotdri de
calitate este extrem de dificila din cauza complexitatii, costurilor si motivelor legate de timp. De la un
caz de utilizare la altul, etichetarea datelor poate necesita anumite niveluri de expertiza si cunostinte
de specialitate, solicitand astfel adnotatori instruiti sau experti clinici [13]. Complexitatea inerenta
in adnotarea seturilor de date mari impiedica adesea comunitatea stiintifica sa dispuna de suficiente
exemple de antrenare pentru a dezvolta in mod fiabil solutii bazate pe invatare automata pentru a
rezolva diverse provocdri clinice, restrictionand semnificativ beneficiile potentiale pentru clinicieni si
pacientii lor.

Datoritd potentialului mare detinut de algoritmii de invdtare automata in ingrijirea sanatatii, co-
munitatea stiintificd a propus o serie de metode pentru a depdsi provocarile mentionate anterior.
Printre toate, paradigma de invatare auto-supervizata a fost sugerata pentru a produce reprezen-
tdri semnificative ale datelor neetichetate [13] care pot fi reutilizate ulterior pentru a antrena retelele
neuronale in realizarea unor sarcini relevante pe baza unei cantitati limitate de date adnotate, prin
ajustare. Initial a fost conceputa pentru a gestiona problemele de procesare a limbajului natural (NLP)
[21], unde datele textuale sunt abundente, dar de obicei nu sunt structurate si nu dispun de etichete.
Datoritd impactului remarcabil al auto-supervizarii in domeniul limbajului natural, a aparut un mare
interes de adaptare a aceastei tehnici in domeniul procesarii de imagini.



Completarea imaginilor (cunoscuta si sub denumirea de interpolare a imaginilor) si extinderea
imaginilor (de asemenea, referitd ca extrapolare a imaginilor) reprezinta exemple ale strategiei de
auto-predictie. In acest capitol demonstram beneficiile acestei abordri prezentand o metoda de
invatare auto-supervizata pentru a extrapola volume subtiri simulate care imita achizitiile CT intra-
operative (iCT) pentru o coregistrare superioara cu volumele pre-operatorii de inalta rezolutie. Pentru
acest scenariu clinic, o abordare supervizata clasica nu reprezintd o optiune, deoarece, prin natura sa,
nu pot fi stabilite exemple reale de antrenare.

Acest capitol este organizat dupa cum urmeazd: Sectiunea 2.2 prezintd introducerea cazului de
utilizare urmarit in tot acest capitol, adresat prin auto-supervizare, care este componenta esentiald
pentru fezabilitatea unei solutii bazate pe invdtare automatd. Sectiunile 2.3 si 2.4 prezinta si com-
pard doud abordari diferite de extrapolare, unde volumele sunt extinse asimetric, respectiv simetric.
Concluziile lucrarii curente sunt trase in sectiunea 2.5, in timp ce limitarile si perspectivele viitoare
sunt discutate in sectiunea 2.6.

2.2 Extrapolarea imaginilor CT subtiri pentru interventiile asupra ficatu-
lui’

In ultimii ani, utilizarea imagisticii medicale in interventiile asistate de calculator a devenit din
ce in ce mai populard, sprijinind clinicienii in fluxul lor de lucru si reducand astfel riscurile asociate
procedurilor [37].

Acest capitol este concentrat pe cresterea sigurantei in inteventiile asupra ficatului, cum ar fi
Ablatia prin Radiofrecventa (RFA) sau biopsia, unde imagistica in timp real joaca un rol principal in
ghidarea sigurd. Desi este bine cunoscut ca exista un compromis intre doza de radiatie, timpul de
achizitie si calitatea imaginii, in timpul unor astfel de interventii chirurgicale, toate procedurile trebuie
efectuate cat mai rapid si precis posibil. O posibila solutie la aceasta problema este achizitionarea
intraoperatorie de imagini subtiri care oferd vizualizari de rezolutie scdzuta ale unei mici regiuni a
ficatului, urmata de coregistrarea acestora cu imagini preoperatorii complete de inaltd rezolutie [38].

Coregistrarea este o tehnica utilizatd pentru a alinia doua imagini in raport cu structurile interne
ale pacientului. Formal, avand o imagine de referintd si o imagine sablon R, T : R? — R, obiectivul
inregistrarii este de a gasi o transformare ¢ : R¢ — R astfel incat R ~ T o ¢ [39]. Prin urmare,
tehnicile de inregistrare sunt folosite pentru a recupera informatii preoperatorii de inalta rezolutie,
cum ar fi localizarea si aspectul leziunii, si pentru a le integra cu imaginile intraoperatorii subtiri, care
dezvaluie localizarea instrumentelor chirurgicale in timp real, crescand astfel increderea in navigare.
in functie de operanzi, exista multiple tipuri de coregistrare, incluzand coregistrareaintre felii si volum,
proiectie catre volum, volum cdtre volum, etc. [40]. Aici ne concentram pe acesta din urmd, cu scopul
de a imbunatati performanta inregistrarii rigide intre doua volume CT. Doud volume pot fi coregis-
trate folosind o abordare bazata pe puncte cheie, o abordare bazata pe intensitati sau o combinatie
a celor doud tehnici. in coregistrarea bazatd pe puncte de control, un set de repere corespondente
sunt folosite pentru a calcula transformarea ¢, cu scopul de a alinea un volum (numit volumul mobil
sau sablon), T, in spatiul celuilalt volum (fix sau de referinta, R) [41]. Abordarea bazata pe intensitati
poate fi formulata ca o problema de optimizare, cdutand cel mai bun set de parametri pentru trans-
formarea ¢ pentru a minimiza o mdsurd de distantd predefinita: argming,[D(R,T o ¢)] [39, 42]. Cu
toate acestea, aceastd abordare per se nu este robusta din cauza prezentei potentiale a minimelor
locale provocate de artefactele imaginii si metricile de distanta suboptimale. Combinatii ale celor
doud abordari pot fi folosite pentru a imbundtati acuratetea si robustetea coregistrdrii (de exemplu,
utilizand alinierea bazata pe intensitati ca un pas de rafinare pentru celei bazata pe repere).

Dupa stiinta noastra, coregistrareaimaginilor subtiri a fost trecutd cu vederea pand acum. Deoarece
toate tehnicile de coregistrare depind foarte mult de cantitatea de informatii mutuale (date comune

"Aceastd sectiune descrie experimentele prezentate in [36], reprezentand disemindri anterioare ale autorului ca parte
a acestui program de doctorat.



prezentate de ambele imagini din perspective diferite), analiza imaginilor subtiri este foarte provo-
catoare din cauza campului vizual redus (FOV). Cu toate acestea, in timpul interventiilor chirurgicale
se achizitioneaza volume subtiri CT cu rezolutie redusa pentru a reduce riscul de expunere al pacien-
tului. In acest context, in ciuda efectudrii unei alinieri initiale bazate pe centrul de masi sau centrul
geometric, inregistrarea bazata pe intensitdti este predispusa la esec din cauza campurilor vizuale
distincte ale operanzilor. Pentru a folosi in mod robust datele preoperatorii de inalta rezolutie, tre-
buie luatain considerare o abordare bazatd pe puncte cheie. Totusi, algoritmii de detectare areperelor
ar putea fi, de asemenea, afectati de calitatea volumului subtire, ceea ce duce la o performantd slaba
a coregistrarii.

Prin urmare, propunem o metodd de extrapolare a volumelor CT subtiri, generand sectiuni supli-
mentare din cele cateva existente, oferind astfel informatii de context imbogdtite necesare algorit-
milor de inregistrare pentru functionarea robusta.

Retelele generative adversariale (GANs)[43] sunt o metoda de ultima generatie pentru rezolvarea
sarcinilor precum generarea de imagini sintetice[44, 45, 46], segmentare [47], super-rezolutie [48],
eliminarea zgomotului [49, 50], transfer de stil [51, 52] si completarea imaginilor [22, 23].

Interpolareaimaginilor, cunoscuta si sub denumirea de completareaimaginilor sau ,inpainting"[53],
are ca obiectiv completarea regiunilor lipsa dintr-o imagine, cu continut coerent si realist bazat pe
informatiile din jur. Astfel, in interpolarea imaginilor, cdmpul vizual este bine definit. In contrast, ex-
trapolareaimaginilor[54, 55, 56] este o sarcina mai dificild, deoarece campul vizual trebuie extins prin
halucinarea unui continut coerent si realist in afara limitelor informatiilor existente.

Inacest capitol, introducem o metodologie de extrapolare bazat& pe o retea generativd care creste
campul vizual al volumelor CT intraoperatorii subtiri si imbunatateste acuratetea si robustetea unui
proces de coregistrare efectuat ulterior. Pentru a demonstra eficienta metodei propuse, ne concen-
trdm pe zona ficatului si presupunem ca o achizitie subtire ar avea o grosime de aproximativ 5 cm. Cu
toate acestea, aceasta poate fi usor ajustatd pentru alte grosimi sau scenarii de utilizare.

2.3 Extrapolarea asimetrica’

Prima optiune pe care am explorat-o a fost o abordare de extrapolare asimetricd care vizeaza
reconstructia intregului cdmp vizual al ficatului pe baza imaginii subtiri, indiferent de structurile pe
care le afiseaza (de exemplu, zona vezicii biliare care este situata chiar sub ficat). Prin urmare, in con-
textul ghidarii interventiilor invazive, imaginile extrapolate afiseaza intotdeauna vizualizari complete
ale regiunii de interes, facand astfel ca pasul ulterior de coregistrare sa se bazeze in mare mdasura pe
aceazoni. In functie de anatomia tratatd, aceastd proprietate ar putea fi beneficd in ceea ce priveste
minimizarea posibilelor artefacte (de exemplu, miscarea, care este mai proeminenta in plamani sau
intestine comparativ cu ficatul). Cu toate acestea, extrapolarea asimetricd a volumelor genereaza un
set de provocdri care trebuie abordate din motive de utilitate, crescand in acelasi timp complexitatea
algoritmului.

In primul rand, dificultatea problemei poate fi formulati ca o functie a distantei dintre zonele care
trebuie extrapolate si zona actuald de informatii. Figura 2.1 arata trei exemple de imagini subtiri sin-
tetizate, fiecare prezentand diferite zone ale ficatului, care este complet vizibil in ultima coloan&. in a
douaimagine, sectiunea subtire este localizatd central in cadrul casetei de delimitare a ficatului, cazin
care problema extrapoldrii este mai degraba simetrica - aceeasi cantitate de informatii trebuie gen-
eratd sintetic in fiecare directie. in schimb, imaginile 1 si 3 arati cazuri extreme, unde locatia sectiunii
subtiri este exact in partea superioara sau inferioard a ficatului. in acest caz, problema devine mai di-
ficila, deoarece trebuie sa produca informatii sintetice in locatii relativ indepartate de cele existente.

Prin urmare, dificultatea problemei de extrapolare creste odata cu distanta dintre pixeli sau voxeli
care sunt regresati intr-o anumité locatie si zona de informatii adevarate. in figura 2.1, aceste distante
sunt explicate calitativ prin lungimile sagetilor rosii. De exemplu, in primul scenariu (stanga) regresia

?Aceastd sectiune descrie experimentele prezentate in [36], reprezentand disemindri anterioare ale autorului ca parte
a acestui program de doctorat.
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Figura 2.1: Scenarii de extrapolare asimetrica. Primele trei coloane descriu posibile simulari ale imag-
inilor subtiri, in timp ce ultima coloana afiseaza intregul camp vizual al ficatului.

intensitatilor pixelilor care reprezinta partea superioarad a ficatului este relativ mai dificila decat in al
doilea scenariu (stanga-mijloc).

In plus, atunci cand se utilizeaz retele neuronale convolutionale (CNNs) pentru a realiza extrap-
olarea, fezabilitatea acestora este conditionata de alegerea arhitecturii potrivite pentru fiecare prob-
lem specificd. In special, cAmpul vizual receptiv al codificatorului trebuie sa fie suficient de mare
pentru a captura suficiente informatii reale pentru toate zonele care trebuie completate sintetic.

Secondly, in real world applications thin slab’s relative position in the liver's grid is not available
(e.g. black areas in the first three columns of figure 2.1). Therefore, although this information can be
calculated and/or randomized at training time in a self-supervised setting, at inference time it is im-
possible to establish the extent of extrapolation before feeding the thin slab to the network. Possible
approaches to overcome this limitations exist, but at the cost of increasing the pipeline complexity
through addition of extra processing steps.

In this section we propose a self-supervised generative-adversarial approach to increase the
thin slab's field of view by means of extrapolation, of which extent is only specified at training time
through a conditional discriminator. Moreover, to infer the metadata of extrapolated volumes we
employ an extra-registration step allowing us compute their spatial information.

in al doilea rand, in aplicatiile reale, pozitia relativd a imaginii subtiri in spatiul ficatului nu este
disponibild (de exempluy, zonele negre din primele trei coloane ale figurii 2.1). Prin urmare, desi aceasta
informatie poate fi calculata si/sau randomizata in timpul antrendrii intr-un cadru auto-supervizat,
in timpul inferentei este imposibila determinarea extinderii extrapolarii. Abordari posibile pentru de-
pdsirea acestestor limitari existd, dar cu costul cresterii complexitdtii algoritmului prin adaugarea de
pasi suplimentari de procesare.

inaceasta sectiune propunem o abordare generativ-adversariald auto-supervizata pentru a creste
campul vizual al volumelor subtiri prin intermediul extrapoldrii, a carei extindere este specificatd doar
in timpul antrendrii prin valorificarea unui discriminator conditional. in plus, pentru a deduce info-
matiile spatiale ale volumelor extrapolate, utilizam un pas suplimentar de coregistrare.

2.3.1 Metodologie

in aceasta sectiune, introducem o abordare auto-supervizatd pentru extrapolarea sectiunilor ax-
iale, imbogdtind astfel informatiile de context necesare algoritmilor de coregistrare in obtinerea unei
alinieri corecte. Din cauzalipseide date intraoperatorii reale, sintetizam imagini subtiri prin extragerea
de sub-regiuni cu grosimea de aproximativ 5 cm (vezi Sectiunea 2.3.1.1) din campurile vizuale com-
plete ale CT-ului.

Conform figurii 2.2, avand un volum CT f : RY — R, creem in prima fazd o masca binara m :
RY — {0,1} cu scopul de a sterge in mod aleatoriu 75% din continut, generand astfel o imagine
g : RY — R. Ne referim in continuare la aceasta imagine ca fiind imaginea grild, care defineste
extinderea extrapoldrii. In continuare, simuldm o achizitie subtire ¢ : R? — R prin extragerea unei
regiuni de interes, iar ulterior antrenam o retea neuronald generativa in reconstructia volumuluiinitial,
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extrapoland astfel de-a lungul axei Z.

2.3.1.1 Setul de date

Setul de date a constat in 1400 de imagini CT de inaltd rezolutie, fiecare dintre acestea oferind o
vizualizare complet a ficatului. n plus, din fiecare dintre aceste imagini am considerat doar o regiune
de interes determinatd de caseta de delimitare a ficatului in raport cu axa z (ne referim in continuare
la aceasta ca fiind imaginea completd). Pentru a obtine o buna putere de generalizare a modelului,
grosimea imaginii complete este setatd la indltimea casetei de delimitare a ficatului, adaugand +25
mm in fiecare directie. Toate aceste imagini au o rezolutie constantd de 512 x 512 in planul x-y, cu
o spatiere de 0.8 mm, in timp ce dimensiunea medie pentru axa z este de 179.2 voxeli (variind de la
24 1a 796, cu o spatiere medie de 1.49 mm). Toate imaginile au fost redimensionate la o spatiere de
[3,3,1.5] mm. in plus, pentru a crea o dimensiune izotropicd de 128 x 128 x 128 voxeli, s-a efectuat
fie umplere (cu valoarea 0), fie decupare. Pentru a evita instabilitatea numerica atunci cand calculam
varianta, am normalizat datele noastre folosind algoritmul online al lui Welford [571.

Datele au fost utilizate pentru a dezvolta un cadru de invdtare auto-supervizatd, creand automat
perechi intrdri-iesiri din imaginile complete: in timpul antrendrii, un sfert din volumul complet a fost
extras aleatoriu, simuland un volum intraoperator de grosime variabild. in continuare, o retea neu-
ronald profunda a fost utilizatd pentru a reconstrui volumul original, extrapoland astfel volumele sub-
tiri de-a lungul axei z.

Am impartit aleatoriu datele intr-un set de antrenare, care reprezenta 80% dintre acestea, si un
set de testare care reprezenta restul de 20% din date. In plus, am folosit 100 de perechi CT pentru a
cuantifica performanta coregistrarii.

2.3.1.2 Metoda propusa

Am antrenat reteaua noastra de extrapolare (denumita si generator) intr-un cadru adversarial,
optimizand-o pentru a ,induce in eroare” o alta retea neuronala (numita critic sau discriminator) in
ceea ce priveste autenticitatea mostrelor generate.

Reteaua generativd realizeazd in primd faza o repetare aimaginii subtiri de-a lungul axei z, crescand
grosimea intrdrii cu un factor de patru, definind astfel nivelul de extindere al extrapolarii. Aceasta
repetare adapteaza hartile de caracteristici ale codificatorului la dimensiunile decodificatorului, ast-
felincat sa putem profita de conexiunile de lungd duratd care propagd informatiile prin retea. inplus,
aceasta strategie este beneficd in ceea ce priveste extinderea campului vizual receptiv, utilizand ast-
fel eficient cantitatea limitata de informatii reale. Restul generatorului este o variatie a cunoscutei
retele de tip ,U-net’, unde fiecare bloc consta dintr-o secventd de straturi de convolutie, functie de
activare si normalizare la nivel de instanti [58]. In partea de codificator, reducerea dimensiunii a fost
realizata folosind convolutii cu pas de 2, pand cand s-a obtinut un camp vizual receptiv de 255 x 255
x 255 voxeli la nivelul global. Nonlinearitatile sunt furnizate de activari de tip ,LeakyReLU", in timp
ce decodificatorul utilizeaza activari de tip ,ReLU" Cresterea dimensiunii a fost realizatd prin straturi
de interpolare urmate de convolutii cu pas de 1 voxel.

Am folosit blocuri similare cu cele din generator pentru a crea un discriminator de sub-regiuni [59]
conditionat pe imaginea grila (Figura 2.2—g), care, pe langd imaginea extrapolatd, a fost furnizata ca
intrare. Aceastd imagine a ajutat criticul sa penalizeze generatorul in ceea ce priveste determinarea
extinderii corecte a extrapolrii. in loc sd producd o singura valoare, criticul produce o harta de carac-
teristici de dimensiuni 8 x 8 x 8, 1n care fiecare element discrimineaza sub-regiuni de 31 x 31 x 31
voxeli din intrare.

Strategia de optimizare

Am antrenat criticul sa distinga mostrele false (é) de cele reale (f), maximizand astfel distanta
Wasserstein dintre distributia datelor reale (P,) si cele false (P,)[60]:

11



Lcritic = EéNPg [D(é7g>] - EfNPT [D(fa g)] + )\EéNPé[(H Ve (D(éa g))HQ - 1)2} (21)

Ecuatia (2.1) descrie funtia de cost utilizatd in antrenarea criticului, unde al treilea termen reprez-
inta o penalizare a magnitudinii gradientilor pentru a obtine un proces de antrenare stabil[61].

Concomitent, am antrenat reteaua generator sa producd imagini ce nu pot fi discriminate de cele
reale prin minimizarea L., optimizand astfel:

Ladv - _EéNPg [D(éag)] (22)

Pentru a stimula in continuare generarea de detalii ale imaginii si structuri interne consistente,
pe langa componenta adversariald, am folosit si o penalizare a pierderii de caracteristici (feature
loss)[62]. Aceastd componenta are ca scop minimizarea distantei ; intre caracteristicile I’ extrase
din mostre reale, respectiv cele false. Hartile de caracteristici sunt furnizate de al treilea strat de
convolutie al unei retele 3D antrenate pentru segmentarea tumorilor cerebrale[63].

Lfeat = Ee s[||F(€) = F(f)[l1] (2.3)

Asa cum este ilustrat in Figura 2.2, informatiile grilei (volumul g) au fost folosite doar in timpul
antrendrii de cdtre critic pentru a constrange generatorul sa gdseasca pozitia corectd a volumelor
subtiri in cadrul campului vizual tinta.

Full image - f

-
Extrapolated image

Gridimage - g

{J
1 y ED[! L

Figura 2.2: Generator optimization workflow. A conditional GAN was employed in extrapolating thin
input volumes, expanding their FOV with a factor of 4.

Obiectivul generatorului reprezinta o combinatie ponderata a celor doi termeni din ecuatiile (2.2)
si (2.3). Ponderile au fost alese empiric astfel incat componentele sa ia valori in acelasi interval:
Aadv = 1Si Afeqr = 1, ceea ce s-a dovedit a conduce la o performanta mai bund a modelului. Cand
s-a utilizat o pondere mai mare pentru semnalul de supervizare, asa cum este sugeratin [59], com-
ponenta adversariald a devenit instabila in primele etape ale antrenarii, impiedicand o imbunatatire
a imaginilor generate in timp.

Lgen = AadvLadv + )\featheat (2.4)

Avand in vedere ca functia de cost utilizata pentru a antrena retelele generative adversariale
provine dintr-o altd retea neuronala antrenata concomitent, funtia de costin sine poate fiinseldtoare
atunci cand se incearca identificarea celui mai performant model. Prin urmare, pentru experimentul
curent, selectia modelului a fost realizata printr-o inspectie vizuala a mostrelor produse de generator
in timp.
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Determinarea informatiilor spatiale

Deoarece retelele neuronale convolutionale (CNN) opereaza doar pe informatii de intensitate a
voxelilor, a fost necesar sa efectuam un pas suplimentar pentru a recupera informatiile spatiale ale
imaginilor extrapolate.

Intuitiv, imaginea extrapolatd va avea aceeasi dimensiune discreta si orientare ca cea subtire. Cu
toate acestea, originea si dimensiunea spatiala a imaginii se schimba datorita addugdrii de informatii
sintetice. Determinarea dimensiunii grilei volumului extins este simpld, deoarece intotdeauna ex-
trapolam campul vizual de intrare cu un factor de 4, de-a lungul axei z:

(dey, déy, de.) = (dta, dty, dt. x 4) (2.5)

Pentru a calcula originea volumului extrapolat, a trebuit mai intai sa determinam locatia sub-
regiunii subtiri in cadrul grilei de extrapolare. in lucrarea de fatd, am abordat aceastd problema in
faza de post-procesare, efectuand un pas suplimentar de coregistrare pentru a determina extinderea
extrapoldrii, dupd cum urmeaza: am suprapus imaginea subtire (glisand-o de-a lungul directiei z) in
fiecare locatie posibila a volumului extrapolat, calculand eroarea patratica medie la nivel de voxel
(Figura 2.3 - dy_x). In continuare, am determinat extinderea extrapoldrii alegand indexul care a mini-
mizat aceastd metrica.

Thin image —t Extrapolated image — é

Figura 2.3: Regresia pozitiei; stanga - volumul subtire ¢; dreapta - volumul extrapolat é.

In continuare, originea spatiald a imaginii extrapolate a fost calculata folosind urmdtoarea expre-
sie:
(0€y, 08y, 0€,) = (0ty, oty, 0t — argmin;—i_i(d;) % st.) (2.6)

unde st reprezintd spatierea volumului subtire de-a lungul axei z.

2.3.1.3 Cuantificarea performantei

Una dintre marile provocari in sarcinile de generare a imaginilor este lipsa unei metode standard
pentru a cuantifica performanta modelelor generative. Prin urmare, propunem o metoda de cuan-
tificare orientatd spre obiective constand in douad teste: detectarea reperelor [64, 65] si masurarea
erorilor de coregistrare [66].

Deoarece dorim sa efectuam o coregistrare bazata pe repere a doud volume, trebuie sa incura-
jam detectarea precisa pe imaginile sintetice. Prin urmare, evaluam mai intai modelele noastre de
extrapolare pe baza distantei euclidiene dintre adnotarile manuale si reperele detectate pe volumele
subtiri, extrapolate si complete.

Pentru testul de coregistrare, cele 100 de perechi CT suplimentare mentionatein Sectiunea 2.3.1.1
au fost utilizate dupa cum urmeaza: am extras aleatoriu volume subtiri din imaginile fixe si apoi am
folosit modelele noastre pentru extrapolare. in continuare, am comparat performanta intre coreg-
istrarea imaginilor mobile complete cu imaginile fixe, in 3 variante: imagini fixe subtiri, imagini fixe
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complete siimagini fixe extrapolate. Am folosit doua metrici pentru aceastd evaluare: distanta dintre
suprafate si DICE, ambele calculate pe mdstile binare ale ficatului, obtinute folosind acelasi model de
segmentare utilizat pentru preprocesarea datelor.

2.3.2 Rezultate
2.3.2.1 Testul de detectie a reperelor

Am rulat un model de detectare a reperelor preantrenat [65] pe trei variante ale fiecdrei imagini
de test: completd, subtire si extrapolata. Apoi, am calculat distanta euclidiana intre fiecare reper
detectat si adnotarea manuald corespunzdtoare. Rezultatele sunt prezentate in Figura 2.4: metoda
propusd reduce eroarea mediana de detectare cu aproximativ 40% (de la 19.51 mm la 12.08 mm,
valoarea p = 7.38¢~37), in timp ce intervalul intercuartil (IQR) este redus la mai mult de jumatate, ceea
ce inseamna cd metoda noastra creste semnificativ robustetea detectdrii reperelor (Tabel 2.1).
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(a) Train set. (b) Test set.

Figura 2.4: Erori de detectare a reperelor. Pentru boxplot-urile albastre, toate reperele detectate au
fost luate in considerare, in timp ce boxplot-urile rosii iau in considerare doar reperele detectate in
regiunea care contine informatiile reale.

Tabelul 2.1: Erorile de detectie a reperelor.

Median (=1QR) [mm]
Doar repere detectate in

Imagini Toate reperele . x
regiunea reala
Volume complete 4.64(+£8.02) 4.04(£7.05)
Volume subtiri 19.51(+43.0) 19.51(+43.0)
Volume extrapolate 18.62(£22.96) 12.08(+16.86)

Deoarece un sfert din grosimea volumului complet este intotdeauna utilizat ca intrare, fiecare
imagine extrapolata ar trebui sa contind (1) acel sfert din campul vizual (ne vom referi la acesta ca
regiunea de informatii reale) si (2) trei sferturi de informatii extrapolate (halucinate). Toate reperele
detectate au fost luatein considerare pentru boxplot-urile albastre, inclusiv cele detectate in regiunea
extrapolatd. Pe de alta parte, boxplot-urile rosii afiseazd eroarea de detectare doar pe informatiile
reale, ceea ce este mairelevant, deoarece am folosit extrapolarea doar pentru a oferi mai mult context
pentru algoritmii de detectie.

2.3.2.2 Testul de coregistrare

Figura 2.5 afiseaza rezultatele coregistrarii imaginilor complete in miscare cu toate cele trei vari-
ante ale imaginilor fixe: completa, subtire si extrapolata. Boxplot-urile albastre afiseaza rezultatele
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coregistrdrii bazate pe repere, care este apoi utilizata ca initializare pentru inregistrarea bazatd pe
intensitdti, reprezentata in rosu.

Asa cum era de asteptat, cea mai buna performanta a fost obtinuta atunci cand imaginile com-
plete in miscare sunt alineate cu imagini complete fixe (avand o eroare mediana de 0.20(+£0.08) mm
dupa coregistrarea bazata pe intensitate), iar cele mai slabe rezultate au fost obtinute atunci cand
imaginile complete in miscare au fost coregistrate cu imagini subtiri fixe (5.66(£20.56) mm). Cu toate
acestea, am obtinut o performanta de coregistrare comparabild cu cea corespunzatoare imaginilor
fixe complete (0.57(4+2.05) mm) folosind metoda de extrapolare propusa ca pas prealabil, reducand
astfel eroarea de coregistrare a imaginilor subtiri de 10 ori (valoarea p = 4.18¢7°). Acelasi lucru este
valabil si atunci cand se considera scorul DICE (Figura 2.5b), care a crescut datorita extrapoldrii de la
0.67 1a 0.88 (mediana).
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Figura 2.5: Rezultatele coregistrdrii: coregistrare bazata pe repere in albastru, coregistrare bazata
pe intensitate in rosu. Fiecare figura are trei grupuri: stanga - coregistrarea imaginilor complete fixe
cu imagini complete in miscare; mijloc - coregistrarea imaginilor subtiri fixe cu imagini complete in
miscare; dreapta - coregistrarea imaginilor extrapolate fixe cu imagini complete in miscare.

2.4 Extrapolarea simetrica

A doua strategie pe care am explorat-o a fost sa formulam sarcina ca pe o problema de extrapo-
lare simetricd. Ideea principala a acestei abordari este de a genera aceeasi cantitate de informatii sin-
teticein fiecare directie de extrapolare (vezi a doua imagine din figura 2.1), minimizand astfel distanta
dintre pixelii/voxelii halucinati si informatiile reale. Considerand calitatea extrapoldrii ca o functie a
decalajului dintre intensitatile regresate si cele existente, ne asteptam la o performanta mai bund a
acestei abordari comparativ cu cea descrisa in sectiunea 2.3. Prin urmare, campurile vizuale ale vol-
umelor subtiri care descriu regiunile ficatului sunt imbogatite, netinand cont de depasirea limitelor
acestuia. Daca un volum subtire descrie partea superioard a ficatului, extrapolarea se va extinde in
zona toracicd, in timp ce extrapoldrile volumelor care descriu partea inferioara vor expune regiunea
abdominald inferioara.

in toate experimentele descrise aici, extrapolarea este conceputi pentru a cuadrupla intotdeauna
campul vizual al volumelor subtiri. Prin urmare, cel mai mare decalaj posibil intre zonele halucinate
Si cele reale este 1.5 X tip, Unde 4, reprezintd grosimea sectiunii subtiri. Acelasi rationament
ar putea fi aplicat problemei de extrapolare asimetricd, unde cel mai mare decalaj posibil ar putea
ajunge pana la 3 x ty;y, in cazuri extreme. Generalizand exemplul de mai sus pentru orice extindere a
extrapolarii, distanta maxima intre voxelii sintetici si cei reali pentru aborddrile simetrica si asimetrica
ar fi @ X tihin, respectiv (e, — 1) X tghin, Unde e, reprezintd gradul de extindere a extrapoldrii
(e, = 4 pentru cuadruplarea campului vizual al volumului subtire). Pe langa minimizarea nivelului de
extrapolare, un alt beneficiu al acestei abordari provine din furnizarea tuturor informatiilor necesare
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pentru a calcula caracteristicile spatiale ale volumelor, cum ar fi originea, nefiind necesari pasi su-
plimentari de coregistrare in fluxul de lucru. Evitarea pasilor suplimentari predispusi la erori creste
robusteteaintregului proces, ceea ce poate duce la oincredere sporitd, sustinand adoptarea unor ast-
fel de solutii in rutina clinicd. Prin urmare, aceasta sectiune prezintd o metoda auto-supervizata de
extrapolare simetrica care vizeaza imbundtatirea performantei coregistrarii prin extinderea campului
vizual al volumelor subtiri ca o fazd de preprocesare.

2.4.1 Metodologie
2.4.1.1 Setul de date

Deoarece extrapolarea simetricd necesita volume care nu sunt limitate la campul vizual al ficat-
ului, pentru aceasta abordare dispunem de un set de date relativ mai mic, de 983 de volume care
descriu, pe langa abdomenul superior, regiunile toracica si abdominald. Cu toate acestea, cadrul de
invatare auto-supervizata ne permite sa credam un numdr mare de exemple de antrenare prin ran-
domizarea simultana a grosimii achizitiilor subtiri simulate si a locatiei exacte a acestora in raport
cu intreaga casetd de delimitare a ficatului. Randul superior din figura 2.6 aratd cum volumele sub-
tiri de grosimi diferite pot fi esantionate din acelasi volum complet: in timp ce abordarea asimet-
ricd era constransa sa produca o versiune sinteticd a intregului ficat pe baza unui sfert din acesta
(grosimile placilor variau doar pe baza anatomiei, de exemplu, indltimea ficatului impartita la 4), con-
trapartea simetrica ne-a permis sa esantionam orice grosime dintr-o distributie uniforma, t, ~
U[30mm, 50mm]. Al doilea punct de randomizare este locatia exacta a placii subtiri in cadrul grilei
ficatului, asa cum este ilustrat in partea de jos a figurii 2.6: o regiune subtire de o anumita grosime
ar putea afisa diferite regiuni ale ficatului. Prin urmare, un numar mare de perechi intrari-iesiri pot fi
create din acelasi volum original, permitandu-ne sa cream sintetic suficiente mostre de antrenament.

L
3

e

Figura 2.6: Generarea perechilor sintetice intrdri-iesiri pentru antrenarea modelului de extrapolare
simetrica.

Experimentele descrisein acest capitol au folosit 5 perechi sintetice diferite intrari-iesiri din fiecare
imagine, creand astfel un set de date de 4915 exemple. Toate volumele au o dimensiune constanta
a grilei de 512 in planul x-y, cu o spatiere medie intre voxeli de 0.8mm (variind de la 0.45mm la
0.97mm). Numdrul mediu de voxeli pe directia z este de 473 (de la 59 la 2241) cu o spatiere me-
die de 1.44mm (0.3mm la 8mm). Toate imaginile au fost re-esantionate la o distanta constantd de
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3mm x 3mm x 1.5mm si s-a obtinut o dimensiune discreta constanta de 128 x 128 x 128 pentru
imaginile complete prin umplere sau decupare.

Datele au fost impartite la nivel de cohortd in seturi de antrenare si testare, cuprinzand 80%,re-
spectiv 20% dintre pacienti. Similar cu experimentele efectuate pentru extrapolarea asimetricd, am
folositacelasi set suplimentar de 100 de perechi CT pentru a evalua performanta coregistrarii, obtinand
astfel o comparatie corecta a celor doud abordari.

2.4.1.2 Metoda propusa

in ceea ce priveste cadrul de optimizare si arhitectura modelului, am folosit aceeasi abordare ca
in sectiunea 2.3.1.2. Cu toate acestea, determinarea informatiilor spatiale ale imaginii prezentata
acolo, in special coregistrarea volumului subtire la cel extrapolat, nu mai este necesara in contex-
tul extrapoldrii simetrice, unde toate informatiile spatiale pot fi calculate in mod direct. in timp ce
spatierea volumelor si dimensiunile acestora pot fi determinate direct, calcularea originii este simpla,
asa cum este ilustrat in ecuatia 2.7.

Sf, —gst

gsf. —gst. %
2

unde st, reprezintd spatierea volumelor subtiri, gsf, reprezintd dimensiunea discreta a imaginilor

complete si gst, semnifica dimensiunea discretd a imaginilor subtiri.

(0€z, 08y, 0€,) = (0ty, oty ot , — st) (2.7)

2.4.2 Rezultate
2.4.2.1 Testul de detectie a reperelor

Tabelul 2.2 aratd erorile mediane siintervalele intercuartile (IQR) corespunzdtoare pentru reperele
detectate pe 1) imagini extrapolate intregi si 2) zonele ce contin informatie reald. In comparatie cu ex-
trapolarea asimetricd, erorile de detecie pe imagini subtiri sunt mai mari, in principal datorita grosim-
ilor distribuite uniform, variind de la 3 la 5 cm in abordarea curentd. Cu toate acestea, extrapolarea
reduce aceste erori de doua ori, scazand distanta euclidiana mediand de la 21.73 la 10.86 mm, atunci
cand se iau in considerare doar reperele detectate pe regiunea reald. Mai mult, atunci cand se con-
sidera toti markerii corporali, indiferent de zona in care au fost detectati, eroarea mediana este inca
imbunatatita cu 30% comparativ cu detectarea pe imaginea subtire, in timp ce extrapolarea asimet-
rica a produs doar o imbunatatire de 5%.

Tabelul 2.2: Erorile de detectie a reperelor pentru extrapolarea simetricd.

Mediana (=I1QR) [mm]
Doar repere detectate in

Imagine Toate reperele . «
regiunea reala

Volume complete 4.68(+8.49) 4.60(£9.21)
Volume subtiri 21.73(+41.46) 21.73(441.46)
Volume extraolate 15.52(421.48) 10.86(+16.45)

2.4.2,.2 Testul de coregistrare

Asa cum este ilustrat in tabelul 2.3, coregistrarea este superioara atunci cand achizitiile subtiri
simulate sunt extrapolate in faza de preprocesare, indiferent de tipul de coregistrare. Pentru a cuan-
tifica acuratetea alinierii, am folosit aceeasi abordare ca cea prezentata in varianta asimetrica.

Din perspectiva ambelor metrici folosite aici, distanta dintre suprafete si DICE, volumele extrapo-
late sintetic oferd o calitate superioard a coregistrdrii. Alinierile bazate pe intensitdti a volumelor sub-
tiri sunt inferioare celor extrapolate coregistrate pe baza seturilor de puncte, care, dupa adjustarea
bazatd pe intensitdti depdsesc chiar coregistrarea bazata pe repere a volumelor complete.
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Tabelul 2.3: Rezultatele testului de coregistrare pentru extrapolarea simetrica.

Pe baza de repere Pe baza de intensitati
Volume SD mediana DICE SD mediana DICE median
(£IQR)[mm] median(+IQR) (£I1QR)[mm] (£IQR)
Volume complete 0.49(41.43) 0.85(40.14) 0.04(40.24) 0.93(40.02)
Volume subtiri 11.55(£19.12)  0.52(£0.32)  10.37(%24.90)  0.54(%0.52)

Volume extrapolate 1.67(+3.73)  0.76(£0.17)  0.14(%£1.77) 0.9(+£0.18)

Faptul cd setul de test utilizat pentru a rula analiza prezentata aici este acelasi folosit in sectiunea
2.3 ne permite sd compardm direct cele doud aborddri prin intermediul metricilor de performantd a
coregistrérii. In ceea ce priveste distributia grosimii, setul de date folosit in experimentele de extrap-
olare simetricd este mai provocator, deoarece campul vizual al imaginilor subtiri de-a lungul axei z a
fost esantionat uniform pentru a expune regiuniintre 30 si 50 mm, in timp ce volumele subtiri sinteti-
zate in varianta asimetricd erau constranse sa arate un sfert din inaltimea ficatului, depinzand astfel
in mare mdsurd de anatomie (grosimile urmeaza o distributie Gaussiand cu un mod de 5 cm). Aceasta
observatie este confirmata de rezultatele curente, volumele subtiri fiind coregistrate cu o acuratete
inferioard, indiferent de tipul de aliniere. De exemplu, abordarea bazatd pe intensitdtia produs un scor
DICE median de 0.54, comparativ cu 0.67 obtinut in sectiunea anterioara. Cu toate acestea, in ciuda
operdrii pe intrari relativ mai dificile, extrapolarea simetrica a depdsit abordarea asimetricd, scazand
SD-ul median de la 0.57 la 0.14 mm si crescand scorul DICE median de 1a 0.88 1a 0.9.

2.4.3 Concluziile abordarilor de extrapolare

Acest capitol a prezentat o abordare de extrapolare simetrica auto-supervizata pentru a extinde
campul vizual al imaginilor subtiri intraoperatorii ca un pas premergator coregistrarii. Comparativ cu
abordarea asimetrica, problema este simplificata atunci cand se extrapoleazd aceeasi cantitate de in-
formatiiin fiecare directie prin 1) minimizarea distantei dintre voxelii ce trebuie estimati si cei reali si 2)
nefiind necesare solutii alternative pentru a estima informatiile spatiale ale imaginilor extrapolate. in
timp ce abordarea generalain ceea ce priveste arhitectura si strategia de antrenare a rdmas neschim-
batd, asa cum este prezentatd in sectiunea 2.3.1.2, beneficiile extrapolarii simetrice sunt confirmate
de rezultatele curente, obtinandu-se imbundtatiri in metricile specifice sarcinii evaluate.

in primul rand, in mod consecvent cu rezultatele asimetrice, metodologia propusa de extrapolare
aimbunatatit performanta si stabilitatea generala a fluxului de lucru. Acuratetea detectdrii reperelor
este cruciala pentru a oferi o aliniere initiald bund a volumelor, deoarece abordarea bazata pe inten-
sitate este o problema slab definita (multiplele suprapuneri ar putea produce aceeasi eroare). Am
aratat ca extrapolarea a redus eroarea mediana de detectare de la 21.73 obtinutd pe volume sub-
tiri, la 10.86 mm, incurajand astfel o aliniere initiald superioard. Indubitabil, aceste imbundtatiri se
reflecta in performanta ulterioara a coregistrarii setului de puncte, crescand semnificativ scorul DICE
median de la 0.52 la 0.76. Cu toate acestea, imbunatatirile in calitatea transformarilor initiale sunt
propagate in adjustarea bazata pe intensitdti, care produce un scor DICE median final de 0.9, fiind
relativ aproape de cel produs de volumele complete (0.93).

in al doilea rand, metoda de extrapolare simetric propusa a redus eroarea mediand de detectare
de la 12.08 la 10.86 mm atunci cand sunt considerate doar reperele detectate pe regiunea reald a
imaginii si de la 18.62 la 15.52 mm atunci cand toti markerii corporali au fost utilizati, indiferent de
regiunea de origine. Acest lucru indica o calitate mai buna a imaginilor extrapolate in setarea simet-
rica, obtinand astfel o aliniere initiald mai buna. Orice imbundtatire a calitatii coregistrarii bazate pe
repere are beneficii substantiale in rezultatele ajustarii bazate pe intensitati, lucru confirmat de rezul-
tatele curente, care arata imbunadtatiri in scorurile mediane ale SD si DICE, de la 0.57 la 0.14 mm si
respectiv de 1a 0.881a 0.9.
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Prinurmare, rezultatele prezentatein acest capitol sunt extrem deincurajatoare in ceea ce priveste
cresterea robustetii sistemelor de ghidare a interventiilor chirurgicale.

2.4.4 Discutii apupra abordarilor prezentate

Am constatat ca metodologia de extrapolare simetrica propusa in acest capitol este superioara
abordarii asimetrice, ducand la o detectare mai bund a reperelor si, astfel, la o aliniere initiald im-
bunatdtita a imaginilor, ceea ce determind pasul final de adjustare bazatd pe intensitati sa fie mai
precis. Problema extrapolarii simetrice este relativ mai accesibila comparativ cu versiunea asimet-
rica datorita urmdtoarelor proprietati:

1. Dimensiunea extrapoldrii este stabilitd apriori, depinzand doar de factorul de extindere (de ex-
emplu, 4 in cadrul experimentelor prezentate aici). Prin urmare, nu necesitd pasi suplimentari
de coregistrare pentru a permite calcularea informatiilor spatiale pentru volumele extrapolate.

2. Prin natura ei, minimizeaza distanta dintre zonele ce trebuie estimate si regiunea de informatii
reale, imbunatatind astfel consistenta structurald intre cadrele axiale halucinate.

In contextul ghidérii procedurilor invazive, extrapolarea simetricd pare o alegere rezonabild, deoarece
imaginile intraoperatorii achizitionate vor fiintotdeauna considerate cafiind centrul extrapolarii, posi-
bil imbundtatind coregistrarea in timp real cu achizitiile preoperatorii. Cu toate acestea, proprietatea
mentionata anterior implicd, de asemenea, extrapolarea in afara limitelor structurii corporale care se
afla sub interventie, ceea ce poate duce la provocari suplimentare. De exemplu, de la un caz de uti-
lizare la altul, fluxul de lucru necesita modele antrenate pentru a detecta precis reperele pe intregul
domeniu de extrapolare. Disponibilitatea unor astfel de modele ar putea reprezenta o provocare,
deoarece necesita seturi de date la scard larga cu markeri corporali adnotati, care sunt dificili de con-
struit din cauza complexitdtii, cerintelor de timp si a costurilor.

Din perspectiva modelului, arhitecturile de tip UNET au fost recent depasite de alte arhitecturi care
utilizeazd, de exemplu, mecanismul de atentie in partea de codificatpr pentru a captura mai eficient
corelatiile intre regiuni mai indepdrtate [67]. Desi nu a fost explorat in lucrarea curentd, limitdrile
legate de campul vizual receptiv al modelului ar putea fi abordate cu astfel de metode, ceea ce ar putea
duce la o calitate imbunatdtita a volumelor generate. Prin urmare, utilizarea arhitecturilor bazate pe
atentie reprezinta o posibila directie promitdtoare pentru dezvoltdrile viitoare.

Cu toate acestea, metodele propuse in acest capitol reprezinta o dovada clard cd retelele gener-
ative adversariale pot fi utilizate cu succes pentru a spori robustetea sistemelor de ghidare a inter-
ventiilor, imbunatatind semnificativ calitatea coregistrarii.

2.5 Concluzii

Acest capitol a descris o abordare auto-supervizatd ce permite dezvoltarea algoritmilor de in-
vitare automatd care vizeazd cresterea robustetii ghidrii imagistice in interventiile chirurgicale. n
special, deoarece coregistrarea imaginilor intraoperatorii este o sarcind foarte provocatoare, aces-
tea au fost simulate pentru a crea perechi de intrari-iesiri, care pot fi utilizate in antrenarea retelelor
neuronale in extrapolarea volumelor intraoperatorii subtiri ca un pas premergator coregistrarii.

Am cuantificat beneficiile acestei abordari prin doua metrici specifice, si anume eroarea de de-
tectare a reperelor si performanta coregistrarii. Detectarea precisa a reperelor este esentiala in cal-
cularea transformarilor initiale care pot alinia campurile vizuale ale celor doud volume intr-o ma-
sura decentd, facilitand astfel coregistrarea rigidd bazatd pe intensitati. Rezultatele prezentate aici
dovedesc ca metoda propusa creste semnificativ robustetea coregistrarii, ducand la o ghidare imag-
isticd Tmbunatatitd.

Cu toate acestea, fezabilitatea acestei abordari este puternic conditionata de disponibilitatea
perechilor de intrardri subtiri - iesiri complete, care nu ar putea fi produse in practica in timpul in-
terventiilor. Prin urmare, auto-supervizarea este componenta principala in disponibilitatea aceste
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dezvoltari, permitandu-ne sa credm un numdr mare de exemple de antrenare, si astfel, sa antrenam
modele de extrapolare a volumelor. Strategia utilizata aici a fost o schema de auto-predictie, in care
volumele complete CT au fost alterate prin eliminarea a 75% din sectiunile axiale pentru a imita o
achizitie subtire, cu o grosime aleatorie de 30 pana la 50 mm. In continuare, o retea neuronald con-
volutionala cu o arhitectura de tip codificator-decodificator a fost utilizatd pentru a restaura volumele
initiale, extrapoland astfel sectiunile axiale ramase de-a lungul directiei z.

2.6 Discutii

Tnvé’;area auto-supervizatd a fost componenta cheie care a permis experimentele prezentate aici.
Urmand o strategie de auto-predictie, am reusit sa cream sintetic perechi de volume CT pentru a
antrena o retea neuronala profunda in extrapolarea achizitiilor subtiri. Rezultatul principal al acestei
abordari este o coregistrare imbunatatita si, prin urmare, o ghidare superioard a interventiilor chirur-
gicale.

Am cuantificat imbunatatirile prin metrici specifice sarcinilor ulterioare, raportand distanta eu-
clidiana mediana intre markerii corporali detectati pe volume si adnotarile corespunzatoare, precum
si distanta mediand dintre suprafete si scorul DICE al coregistrarii ulterioare. imbuntitirile evidente
generate de abordarea propusa pot fi atribuite retelei de extrapolare, al cdrei antrenament a fost
exclusiv posibil prin auto-supervizare. Cu toate acestea, desi ofera dovezi clare cd metoda propusa
a imbunatatit semnificativ alinierea volumelor, analiza curentd nu a putut cuantifica impactul auto-
supervizarii per se, deoarece datele reale de testare care ar servi ca baza de referinta sunt imposibil
de obtinut: castigul in performanta ar putea fi atribuit alegerii arhitecturii, cadrului de antrenament
si, in cele din urma, modelelor de detectare a reperelor utilizate si motoarelor de coregistrare rigida.
Cu toate acestea, nicio analiza din toate acestea nu ar fi fost posibila fara auto-supervizare, care a
condus la experimentele prezentate in acest capitol.

De obicei, auto-supervizarea este utilizatd in preantrenarea retelelor neuronale profunde pe se-
turi de date mari, dar neetichetate, creand astfel asa-numitele modele fundamentale capabile sa
produca reprezentdri de nivel inalt ale datelor intr-un spatiu abstract. in continuare, de la un caz de
utilizare la altul, poate fi folosit un transfer de cunostinte prin ajustarea find a acestor modele fun-
damentale pe cantitatea limitat3 de date etichetate disponibile. in general, aceastd abordare este
superioara paradigmei clasice in care modelele sunt antrenate de la zero doar pe baza unui numdr
relativ mic de exemple de antrenament [13]. Cu toate acestea, imbunatatirile in performanta gener-
ate de auto-supervizare depind, de asemenea, de sarcina utilizatd ca pretext in faza de preantrenare.
De la o aplicatie la alta, o sarcina de pretext ar putea fi preferata in detrimentul altora.

Alte aborddri pentru a creste robustetii ghidariiimagistice a interventiilor ar putea fi utilizate, unde
paradigma clasicd de antrenare este incd o optiune viabila. De exemplu, modelele de detectie ar
putea fi specializate in detectarea robusta a reperelor pe volume subtiri. Cu toate acestea, adnotarea
seturilor mari de date in mod corespunzator ar fi extrem de dificild, facand astfel aceasta abordare
mai putin scalabila comparativ cu metoda propusa in acest capitol.

In concluzie, rezultatele prezentate in acest capitol reprezinta o dovada clard cd auto-supervizarea
ar putea fi utilizata cu succes in domenii unde colectarea seturilor de date etichetate este problem-
aticq, sau chiar imposibila. Principalele beneficii provin din facilitarea raspunsurilor rapide din partea
comunitatii stiintifice la cerintele venite din partea clinica, promovand astfel desfasurarea studiilor
de fezabilitate pentru diverse cazuri de utilizare, care pot avea un mare potential pentru clinicieni si
pacientii lor.
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3. Generareade datesintetice pentru stratificarea
cancerului de prostata

Introducere

Stratificarea cancerului de prostata
Metode

Rezultate

Concluzii

Discutii

3.1 Introducere

Cand suntdisponibile date suficiente si deinalta calitate, inteligenta artificiald este, in prezent, cea
mai promitdtoare abordare pentru rezolvarea oricdror probleme emergente, avand astfel un potential
extrem de ridicat in cresterea calitatii vietii, imbunatdtirea proceselor, reducerea costurilor etc. Cu
toate acestea, colectarea si explorarea seturilor de date calitative la scard larga poate fi provocatoare
in unele industrii din cauza unei serii de preocupari specifice. De exemplu, informatiile medicale sunt
protejate pe scara largd de GDPR in Europa si HIPAA in SUA pentru a mentine confidentialitatea pa-
cientilor. Ca urmare, datele din domeniul sdnatatii sufera adesea de incompletitudine, calitate slaba
sau insuficientd din cauza constrangerilor de confidentialitate [12, 68], impiedicand dezvoltarea efec-
tivd a solutiilor bazate pe invatare automatd sa fie adoptate in rutinele clinice[4].

Generarea de date sintetice (SGD) este una dintre cele mai promitatoare abordari pentru a depasi
provocdrile impuse de constrangerile de reglementare in accesarea datelor clinice restrictionate. Un
set de date sintetice calitative nu contine nicio indicatie despre o persoane reale, mentinand in acelasi
timp distributia parametrilor realista, precum si corelatiile naturale intre caracteristici. Un set de date
sintetic care imita si pdstreaza proprietdtile statistice ale cohortelor reale ar putea fi utilizat pentru
modelare, scopuri educationale, simulare si predictie, testarea ipotezelor si algoritmilor, dezvoltdriin
tehnologia informatiei (IT) etc. [20, 70].

Prin urmare, acest tip de date poate fi partajat pe scara largd cu parti terte pentru a permite dez-
voltari rapide in domeniul sanatatii, ceea ce ar putea duce la o ingrijire mai buna pentru pacienti si, de
asemeneaq, la o reducere a volumului de munca a clinicienilor. Cu toate acestea, desi dezvoltarea efi-
cientd aunor modele deincredere pentru a fiadoptate in practica clinica este puternic conditionata de
calitatea si realismul datelor sintetice, de obicei existda un compromis intre proprietdtile de protectie
a confidentialitatii si utilitate. Seturile de date pur sintetice, care sunt complet lipsite de amenintdri
legate de confidentialitate, au de obicei o utilitate mai redusa in contrast cu seturile de date sintetice
careinca pastreaza pdrti din informatiile reale, dar care prezintd riscuri de re-identificare a pacientilor.

Desi unii oameni de stiinta considera ca termenul “sintetic” ar trebui sa se refere exclusiv la date
complet fabricate [20], SGD ar putea fi impartit in trei categorii principale [18, 19]:

O Datele complet sintetice se referd la date fabricate integral, care nu au nicio legatura cu indivizii,
deci neavand riscuri de incdlcare a confidentialitatii.
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O Datele partial sintetice folosesc informatii nesensibile din exemple reale, in timp ce valorile
parametrilor care ar putea sprijini identificarea subiectilor sunt generate sintetic.

O Datele sintetice hibride se referd la potrivirea unui inregistrari reale cu una complet fabricata
prin instrumente statistice si apoi combinarea caracteristicilor din cele doud inregistrari pentru
a crea un esantion sintetic.

In domeniul sandtatii, generarea de date sintetice a fost utilizata cu succes pentru o varietate
de tipuri si modalitati de date, inclusiv imagini [71, 72], text [73, 74], dosare electronice de sandtate
(EHRs) [69, 75], electrocardiograme (ECG) [76, 77] si chiar genomica [78, 79] (cu anumite limitdri [80]
in ceea ce priveste protejarea confidentialitatii si compromisurile de utilitate). Alte studii au avut ca
scop crearea de imagini medicale sintetice de anumite modalitdti pe baza anatomiei relevate de o
tehnica de imagistica diferitd [81] prin transfer de stil [82].

Synthea [69] este tehnologia de varf actuald in generarea de dosare medicale electronice complet
sintetice si realiste, oferind date clinice fabricate de inalta calitate complet lipsite de riscuri legate
de confidentialitate. Metoda utilizeaza ghiduri generale de ingrijire clinica si informatii de sandtate
publica, cum ar fi incidenta bolilor si diferite atribute statistice, pentru a crea module de boli clinice
care genereazd populatii sintetice.

In acest capitol propunem o metodologie bazatd pe Synthea pentru a crea module de boli clinice.
Scopul nostru este de a genera dosare electronice de sandtate realiste pentru pacientii care sufera de
cancer de prostatd, variind de la boli cu risc scdzut pana larisc ridicat, tratate corespunzator cu diverse
optiuni de tratament care fluctueaza de la monitorizare activa, la terapie definitiva, sau chiar ingrijire
paliativa. Un set de date sintetic, generat corect, care imitd distributiile si corelatiile datelor reale intre
diferiti parametri, are un potential extraordinar in a permite dezvoltarea rapida a aplicatiilor medicale
menite sa sprijine calitatea serviciilor medicale. Prin urmare, fezabilitatea datelor generate in acest
fel este evaluata prin utilizarea retelelor neuronale profunde pentru stratificarea pacientilor cu cancer
de prostata in categorii de risc, atribuind un stadiu al bolii pe baza informatiilor clinice prezentate in
dosarele medicale electronice complet sintetice.

Acest capitol este organizat dupd cum urmeaza: Sectiunea 3.2 prezintd o introducere generala
a scenariului clinic urmdrit pe parcursul acestui capitol, subliniind importanta automatizdrii fiabile in
atribuirea unui stadiu pentru cancerul de prostata. in continuare, sectiunea 3.3.1 oferd detalii despre
generatorul de date sintetice propus, impreund cu o descriere a conceptelor si elementelor de date
disponibile in cohorta rezultata si o analiza a fidelitatii datelor sintetice. Sectiunea 3.3.2 descrie o
abordare de procesare a limbajului natural (NLP) pentru a atribui stadiile TNM pacientilor pe baza
descrierilor codurilor medicale si observatiilor rezultate in dosarele medicale sintetice. Rezultatele
acestei abordari sunt prezentate in sectiunea 3.4.2, in timp ce concluziile si discutiile generale sunt
prezentate in sectiunile 3.5 si 3.6.

3.2 Stratificarea cancerului de prostata

Cancerul de prostata este foarte comun in randul barbatilor la nivel mondial. De exempluy, 1 din
8 barbati din SUA va fi diagnosticat cu cancer de prostata in timpul vietii sale. Se estimeazad ca vor
exista aproape 250.000 de noi cazuri de cancer de prostata in Statele Unite in acest an [83], similar
cu incidenta cancerului pulmonar si mamar.

Datele agregate din Europa sunt foarte similare cu cele din Statele Unite [84], iar incidenta si
mortalitatea cancerului de prostata sunt in crestere in Asia. La nivel mondial, cel putin 360.000 de
barbati mor de cancer de prostata in fiecare an [85].

.National Comprehensive Cancer Network"” (NCCN) este o aliantd formatd din 31 de centre onco-
logice care publica si actualizeaza periodic orientari privind tratamentul cancerului, care sunt acum
acceptate ca recomandari de ultima ora in majoritatea centrelor de tratament al cancerului. Reco-
mandarile NCCN privind tratamentul cancerului de prostata depind de care dintre cele cinci grupuri de
risc de cancer de prostatd descrie cel mai bine un anumit pacient. Aceste grupuri de risc sunt definite
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in functie de stadiul clinic (inclusiv constatdrile radiologice), markerii tumorali din sange (de exemplu,
antigenul specific prostatei - PSA), gradul histologic al tumorii determinat in urma unei biopsii si, mai
recent, subtipul (subtipurile) genetic(e).

Stadializarea clinicd surprinde cantitatea si raspandirea cancerului in anatomia unui pacient. Sta-
dializarea consta de obicei in trei componente, T, N si M, denumite sistemul TNM. T descrie dimen-
siunea tumorii si orice raspandire a cancerului in tesutul din apropiere; N descrie raspandirea can-
cerului in ganglionii limfatici din apropiere; iar M descrie metastazele (rdspandirea cancerului in alte
partiale corpului). Acest sistem a fost creat si este actualizat de American Joint Committee on Cancer
(AJCO)[86] si International Union (U1)[87].

Stadializarea clinica este adesea determinata pe baza mai multor teste de diagnostic clinic care
sunt administrate longitudinal. Atribuirea unui stadiu clinic este, in general, reprezinta o sarcina di-
ficila si consumatoare de timp, deoarece constatarile pertinente din istoricul si examinarea fizica a
pacientului, precum si interpretarea radiografica sunt, de obicei, inregistrate intr-un text clinic nere-
strictionat, care ar putea include o sugestie privind stadiul clinic al pacientului exclusiv pe baza rezul-
tatelor testelor de diagnostic specifice. Din acest motiv, ambiguitdtile de stadializare nu sunt neobis-
nuite[88] si sunt de obicei rezolvate de un consiliu tumoral institutional (TB).

De obicei, sistemele care extrag stadializarea clinica din fisele medicale fac acest lucru prin com-
binarea concluziilor diferitilor medici care se ocupd de pacient, care sunt adesea afectate de ambigui-
tati si declaratii contradictorii, precum si de o examinare incompleta la acel moment. Sistemul nostru
difera de altele prin faptul ca nu extrage concluziile privind stadializarea ale diferitilor medici care se
ocupd de pacient si nuisi bazeaza rezultatele pe acestea. Mai degrabd, acesta deduce stadiul adecvat
din notele clinice si radiologice originale. Pentru a face acest lucru, utilizam o retea neuronald, bine
antrenata pentru aceasta sarcina.

3.3 Metode

Constrangerile de confidentialitate limiteaza accesul la datele clinice longitudinale, necesare pen-
tru formarea sistemelor de inteligent3 artificiald (Al). in plus, institutiile devin din ce in ce mai restric-
tive in a permite utilizarea datelor clinice pentru cercetare in general. Chiar dacd accesul la datele
retrospective anonimizate ale pacientilor este permis, acesta este adesea limitat din cauza lipsei
consimtamantului pacientului, care este solicitat de majoritatea consiliilor de revizuire institutionale
(IRB). Aceste mdsuri necesare pentru a proteja confidentialitatea pacientilor fac dificila formarea sis-
temelor Al care necesitd in mod inerent cantitdti mari de date clinice etichetate.

Pentru a depdsi aceasta problema, am conceput o abordare pentru a genera si utiliza un set de
date sintetice de 10000 de inregistrari pentru antrenare si 4000 de inregistrari pentru testare, asa
cum este descris in sectiunile urmatoare.

3.3.1 Generarea de date sintetice

Am utilizat cadrul Synthea si am addaugat module specifice cancerului de prostata pentru a crea
date sintetice coerente. Pentru crearea modulelor sunt necesare doua intrdri: harti de ingrijire clin-
ica si statistici privind boala. Indrumati cu atentie de un oncolog cu experientd, am intocmit hrti
de ingrijire clinica pentru diagnostic, terapie localizata si avansata, precum si pentru monitorizarea
ulterioara.

Recomandari pentru diagnosticarea cancerului de prostata

Figura 3.1 prezintd o imagine de ansamblu a procesului de diagnosticare, care este o combinatie
de stdri stohastice si deterministe. Starile stochastice surprind variatiile posibile care sunt asteptate
in datele clinice reale, in timp ce stdrile deterministe iau in considerare reguli bazate pe practica obis-
nuitd de ghidare a actului medical, de exemplu, metodologia de diagnosticare pentru stadializarea
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clinic&. in final, stadiul clinic al cancerului si categoria de risc sunt stabilite pe baza rapoartelor de di-
agnosticare generate in mod stocastic pe parcursul examinadrii. Am utilizat distributii statistice pentru
esantionarea rapoartelor de diagnostic care au fost colectate fie din literatura [89, 90, 91, 92, 93, 94,
95, 96, 97, 98,99, 100, 101, 102, 103, 104, 105], fie derivate din studiul de screening al cancerului de
prostatd, pulmonar, colorectal si ovarian (PLCO)[106], care releva informatii longitudinale de screen-
ing, cum ar fi nivelurile de antigen specific prostatei (PSA), rezultatele examinadrilor rectale digitale
(DRE), gradul histologic (scorul Gleason) si informatiile privind stadializarea[107].

Tabelul 3.1: Proprietatile setului intern de date.

Parametru Media (& std) Minimul Maximul
Varsta [ani] 66.3 (£7.75) 43 89

PSA [ng/mL] 20.3 (+£69.3) 0.29 1545
Volumul [cc] 42.2 (+22.82) 0.57 164
PI-RADS 4.2 (+0.88) 2 5
Grupul Gleason 2.3(+1.42) 1 5

in plus, am utilizat un set intern de date pentru a obtine proprietati statistice care nu au putut
fi obtinute din PLCO (de exemplu, scorurile PI-RADS), care contine 768 de adnotari ale scorului Pl-
RADS, grupului Gleason, PSA-ului, volumul glandei si varstei. Tabelul 3.1 prezinta o descriere a acestei
colectii, denumita in continuare set de date intern.

Procesul de diagnosticare a pacientului simulat incepe intotdeauna cu un examen rectal digital si
o masurare a PSA-ului. Mai intai, o valoare pentru PSA este esantionata dintr-o distributie derivata
din datele de screening PLCO utilizand metoda ,Kernel density estimation” (KDE). Pentru mdsura-
torile preoperatorii ulterioare PSA-ului, esantionarea se face in asa fel incat sa asigure o dinamica
realistd. In mod similar, unele dintre rezultatele DRE, precum estimdrile de volum, sunt esantionate
in mod consecvent cu varsta pacientului si nivelurile PSA, in urma analizei pe subgrupuri prezentatdin
[108]. Orice anomalie identificatd in cadrul unuia dintre aceste teste de screening initiale declanseaza
proceduri de diagnosticare ulterioare, cum ar fi imagistica sau biopsia. In schimb, in cazul in care nu
apar rezultate suspecte, screeningul va continua, repetand masurdatorile PSA si/sau procedura DRE
la aproximativ 1 an, interval de screening recomandat pentru cancerul de prostata[95].

Pentru a obtine coerentd, toate rapoartele medicale ulterioare sunt esantionate pe baza core-
latiilor expuse in literatura de specialitate intre procedura (sau testul) de diagnosticare curentd si cele
sintetizate anterior. De exemplu, in faza de screening, toate masuratorile ulterioare ale PSA vor fi con-
stranse de cele anterioare, pe baza dinamicii PSA citeDamico2004, Loeb2011 identificate in diferite
categorii de risc, sau a timpului de dublare a PSA [101]. In mod similar, pentru pacientii care au nevoie
de proceduri suplimentare de diagnosticare, constatarile se bazeaza fie pe descrierile din literatura
de specialitate, fie pe statisticile derivate din seturi de date reale, dupa cum se descrie in continuare.

in functie de masuratorile PSA deja sintetizate, unui pacient i se pot recomanda proceduri de
diagnosticare suplimentare - cum ar fi RMN si/sau biopsie - in cazul unor rezultate anormale (de
exemplu, PSA > 4 ng/mL sau un DRE anormal), sau continuarea screeningului daca nu apar anomalii
(de exemplu, DRE negativ si o valoare scazutd a PSA). in caz de suspiciune de cancer de prostata
prin screening, pacientul va fi supus in mod aleatoriu unei biopsii sistematice sau unui RMN multi-
parametric. In primul caz, rezultatele biopsiei vor fi esantionate in conformitate cu singura informatie
cunoscutd din dosarul electronic de sdnatate, si anume valorile PSA. Figura 3.2 prezinta distributia
gradului Gleason in functie de nivelul PSA discretizat, astfel cum rezulta din setul de date PLCO. Acest
peisaj distributional este incorporat in modulele propuse de noi, permitandu-le sa genereze cohorte
care imitd proprietdtile statistice ale datelor clinice reale.

in mod similar, am utilizat aceeasi metodologie pentru a esantiona un scor PI-RADS in functie de
nivelurile PSA discretizate atunci cand un pacient este randomizat pentru a fi investigat prin imag-
istica, mai degrabd decat prin biopsie. Cu toate acestea, leziunile maligne evidentiate prin mpMRI
(PI-RADS >=3) trebuie confirmate prin biopsii tintite, prin atribuirea consecventa a unui grad Gleason
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Figura 3.1: Diagnosticarea cancerului de prostata: Stdrile galbene au in interior variabile stohastice,
in timp ce cele verzi sunt deterministe. Abrevieri: DRE, examen rectal digital; PSA, antigen specific
prostatic; RMN, imagistica prin rezonantd magnetica; BX: biopsie; PET, tomografie cu emisie de poz-
itroni; CT, tomografie computerizata;

fiecdrei zone suspecte expuse prin imagisticd. in afard de randomizarea initiald, un mpMRI ar putea
fi utilizat in alte scenarii, cum ar fi urmarirea unei biopsii sistematice negative, caz in care un scor
PI-RADS este selectat pe baza cotelor derivate pentru fiecare grup Gleason separat. Deoarece scorul
PI-RADS are o tendinta de supradiagnosticare (sensibilitate ridicata cu specificitate relativ scazuta),
este posibil ca acesta sd dezvaluie leziuni foarte suspecte chiar si la pacientii cu un grup Gleason de 1,
atribuit sistematic. In aceastd masur3, o biopsie tintita ar putea fi utilizata in stabilirea unui diagnostic
final, dezvaluind histopatologia zonelor suspecte.

La un nivel mai granular, numarul de probe pozitive rezultate din biopsie este esantionat pe baza
distributiei cohortei prezentate in Vallette et. al.[90], in timp ce locatiile corespunzdtoare sunt alese
aleatoriu. Pentru fiecare locatie pozitiva, un indicator de raspandire a cancerului, si anume procentul
de cancer din proba, este esantionat utilizand proprietatile statistice din [91]. Atunci cand un grup
Gleason este esantionat conform figurii 3.2, cel putin uneia dintre leziunii se va atribui un scor Gleason
corespunzator, in timp ce altele ar putea fi la fel sau mai putin agresive.

Toate rezultatele imagistice (de exemplu, mpMRI sau PET/CT) sunt corelate cu rapoartele de diag-
nostic anterioare prin intermediul tabelelor Partin[92], oferind scoruri de risc pentru extensiile extra-
capsulare (ECE), invaziile veziculei seminale (SVI) si implicarea ganglionilor limfatici (LN+) stratificate
pe baza valorilor PSA, a scorurilor Gleason si a stadiului clinic T. Prin urmare, esantionam in mod
aleatoriu caracteristicile pe baza probabilitdtii de boala delimitata in capsula prostatei, in conformi-
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tate cu seturile de date din lumea reald. in cazul in care imagistica relevd o boald nelocalizatd, se
efectueaza o biopsie de confirmare pentru a identifica posibilele rezultate fals-pozitive ale PET/CT
[93, 94].

Prinurmare, datele sintetice propuse de noiimitd modelele si corelatiile din lumea reald, acoperind
0 gama largd de variabilitdti, de la pacientii cu niveluri scazute de PSA si grade Gleason ridicate la pa-
cientii cu niveluri ridicate de PSA si grade Gleason scazute.

Atunci cand toate procedurile de diagnostic necesare sunt finalizate, aplicdm recomadarile NCCN
pentru a stabili stadiul clinic al cancerului si categoria de risc pe baza rapoartelor clinice esantionate
aleatoriu si exportate pe parcursul stadializarii, creand astfel valori de adevdr pentru modelele de
stratificare.

Merita subliniat faptul ca traseele pacientilor sunt foarte diverse datorita proceselor stohastice
impuse in majoritatea etapelor (casetele galbene din figura 3.1). De exemplu, faza de diagnosticare
ar putea produce pacienti care au fost evaluati doar prin mdsurdtori repetate ale PSA si DRE (daca nu
existd rezultate suspecte, sau nivelurile PSA sunt foarte scdzute), pacienti care au fost evaluati prin
imagistica cu sau fard proceduri ulterioare in functie de rezultate, pacienti care au trecut prin biopsii
sistematice sau directionate, pacienti care au urmat prima linie de tratament direct dupa o suita de
proceduri de diagnostic sau pacienti care au fost monitorizati activ inainte de terapia definitiva.

3.3.2 Prediq:ia stadiului TNM clinic

In timp ce datele sintetice descrise in sectiunea anterioard prezintd o variabilitate si o coerenta
bune la nivel de cohortd, la nivel de pacient acestea prezintd inca unele dezavantaje. EHR-urile gener-
ate de Synthea sunt foarte bine structurate si utilizeaza mereu aceeasi codificare. Cu toate acestea,
datele din lumea reald nu sunt intotdeauna atat de organizate, diferite institutii pot utiliza sisteme
de codificare diferite si, prin urmare, anumite informatii pot fi indicate prin coduri multiple, nume sau
chiar ortografii diferite. Asadar, o simpld incercare de a extrage toate ingredientele necesare stadial-
izdrii ar putea esua. Pe de altd parte, in ciuda acestei variabilitati a sistemelor de codificare, descrierile
codurilor aceluiasi element de date au intotdeauna un anumit grad de suprapunere. Incercam s ex-
ploatam aceste elemente comune prin utilizarea unui model de prelucrare a limbajului natural care
opereaza direct pe textul simplu din descrieri, mai degraba decat pe codurile structurate dintr-un
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EHR.

Mai intai trebuie sa traducem resursele pacientilor (de exemplu, reprezentate in standarde FHIR
sau HL7 - ,Health Level Seven”) in text clar. Prin urmare, extragem descrierile codurilor procedurilor
de diagnosticareimpreuna cu data la care au fost efectuate. Extragem apoi toate observatiile inregis-
tratein cadrul acestor proceduri de diagnostic prin intermediul unui extractor de perechi cheie-valoare
bazat pe reguli, in care cheia este descrierea codului observatiei, iar valoarea este reprezentata din
constatdri. in cele din urma, concatendm textul pentru a obtine un paragraf care sd cuprindd toate
ingredientele generate pe parcursul stagiului de lucru sub forma de text clar, pastrand, de aseme-
nea, dimensiunea temporald a datelor longitudinale. Pentru a spori si mai mult variabilitatea textului,
augmentam setul de date prin inlocuirea aleatorie a anumitor cuvinte sau fraze cu sinonime.

3.3.3 Descrierea experimetala

In faza de antrenare, utilizim resursele exportate de Synthea ca set de date adnotate pentru
invatarea supravegheatd. Dupd cum se arata in figura 3.3, datele fiecarui pacient sunt preprocesate
de un program extractor de perechi cheie-valoare bazat pe reguli pentru a crea un bloc de text care
descrie toate procedurile de diagnosticare impreuna cu rezultatele acestora. Antrendm sistemul de
clasificare a stadiului clinic ca o sarcina de ajustare prin transfer de cunoastere pentru un model BERT
(,Bidirectional Encoder Representations from Transformers”) [21], pornind de la modelul preantrenat
clinic [109]. BERT este un model lingvistic bidirectional preantrenat in furnizarea de reprezentdri
contextuale pe 2 sarcini de antrenare nesupervizatd: modelarea limbajului mascat (din eng. ,Masked
language modelling” - MLM) si predictia propozitiei urmdtoare (din eng. ,next sentence prediction” -
NSP).

in continuare, ajustam ponderile modelului pentru 5 epoci - hiper-parametru determinat empiric
din curbele de invatare - pentru a minimiza o functie de cost de tip entropie categoricald, utilizand o
ratd de invatare de 10~°. Desi nu este necesard in majoritatea cazurilor, lungimea secventei de in-
trare a BERT este setatd la 512 cuvinte pentru a maximiza sansele de a capta toate informatiile nece-
sare pentru atribuirea stadiului clinic. Deoarece memoria GPU necesara pentru procesul de antrenare
este disproportionat de mare in functie de lungimea secventei, dimensiunea maxima a pachetelor de
antrenare pe care o putem seta este 16, pe un GPU NVIDIA Volta V100 cu 32 GB de memorie. Pentru
a evita dezechilibrul sever al claselor (de exemplu, pacientii T1cM1 - cei cu boala metastatica - fiind
relativ foarte rari in comparatie cu pacientii T3M1), am antrenat clasificatori diferiti pentru fiecare
componenta de stadializare, dar ne referim la acestia ca la un singur predictor pentru simplitate. Cu
toate acestea, deoarece datele noastre sintetice sunt in concordanta cu statisticile cohortelor reale
extrase din literatura de specialitate, ne confruntam in continuare cu distributii de clasa dezechili-
brate in cadrul fiecarei componente de stadializare. Prin urmare, utilizam ponderi in cadrul functiei
de cost pentru a oferi semnale mai puternice pentru esantioanele din clasele subreprezentate.

Odata antrenate, modelele pot fi utilizate pentru inferentd, dupa cum se aratd in partea de jos
a figurii 3.3. Dosarul electronic medical al pacientului, stocat in baza de date FHIR a spitalului, va fi
convertitin text clar cu ajutorul modulului de preprocesare si apoi trecut prin model pentru a obtine o
estimare a stadiului clinic, care poate fi apoi introdus in mod corespunzator ihapoi in sistemul infor-
matic.

3.4 Rezultate

3.4.1 Fidelitatea datelor sintetice

Pentru a evalua plauzibilitatea datelor generate sintetic, am comparat diverse caracteristici pur
sintetice cu omologii din lumea reala disponibili in PLCO, precum si cu setul de date intern descris in
tabelul 3.1.

in primul rand, am comparat distributiile masuratorilor PSA si ale volumelor glandelor generate
de modulele noastre Synthea cu cele inregistrate in setul intern de date. Dupa cum este ilustratin
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Figura 3.3: Prezentare generald a metodei: Faza de antrenare (sus) si cea de inferentd (jos).

figura 3.4, in ciuda faptului ca valorile PSA au fost esantionate pe baza PLCO, iar volumul prostatei
a fost randomizat in functie de PSA si varstd [108], existd o asemadnare distributiva foarte puternica
intre masuratorile sintetice si cele reale ale PSA (figura 3.4(a)), precum si intre volumele prostatei
(figura 3.4(b)).

Cu toate acestea, evaluarea similaritatii doar dintr-o perspectiva univariata ar putea induce in
eroare, deoarece datele ar trebui sa fie coerente intre diferitele teste de diagnostic, prezentand core-
latii plauzibile intre diferiti parametri. in special, este bine cunoscut faptul c& nivelurile PSA sunt core-
late cu volumele prostatei, glandele mai mari tinzand sa produca mai multi antigeni. Prin urmare,
figura 3.4(c) demonstreaza coerenta intre cele doud caracteristici mentionate anterior, prezentand,
de asemenea, distributii similare ale densitatii PSA, care este calculata prin impartirea nivelului PSA
la volumul prostatei.
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Figura 3.4: Evaluarea plauzibilitatii PSA, a volumului glandei si a densitatii PSA.

in mod similar, am studiat coerenta gradelor Gleason (GG) generate sintetic si distributiile PI-
RADS dintr-o perspectivd univariata si, respectiv, bivariata. Din perspectiva prevalentei, am putut
concluziona cd datele noastre sintetice au o fidelitate perfecta.

Sistemul PI-RADS a devenit principalul instrument utilizat in reducerea numarului de biopsii inu-
tile, dar are incd o rata de specificitate relativ scazuta in comparatie cu sensibilitatea sa. Cu alte
cuvinte, acesta tinde sa solicite in exces biopsii la pacientii cu cancer de prostata nesemnificativ din
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punct de vedere clinic. Aceasta capacitate predictiva inerenta a scorurilor PI-RADS este bine reflec-
tatd in datele noastre generate sintetic, demonstrand inca o data gradul de fidelitate al rezultatelor
longitudinale.

Toate procesele stohastice utilizate in intregul parcurs de stadializare se bazeaza fie pe statistici
derivate din seturi de date reale, fie extrase din descrieri bibliografice ale anumitor comportamente
si corelatii intre parametri. Prin urmare, nu se poate astepta o fidelitate perfecta fatd de o anumita
sursd. Cu toate acestea, deoarece generatorul nostru de date este proiectat intr-un cadru cauzal
puternic (rapoartele la un anumit moment sunt intotdeauna esantionate in mod consecvent fata de
constatdrile randomizate in momentele anterioare), peisajul general al cohortei noastre sintetice este
de asteptat sd corespundd intr-o anumita mdsura distributiei datelor clinice reale. Stadiul TNM rezul-
tatin urma stadializarii oferd o intuitie foarte bund a modului realist in care diferitele rapoarte au fost
randomizate in timpul stadializdrii, deoarece se bazeaza pe mai multe rezultate cheie, fiecare esan-
tionat pe baza unei surse statistice diferite (de exemplu, pe baza PLCO, a setului de date interne sau a
literaturii). Figura 3.5 ilustreaza fiabilitatea generatorului de date propus prin prezentarea comund a
distributiei stadiilor TNM ale cohortelor sintetice si a celor din PLCO. Desi datele Synthea au o granu-
laritate mai buna a stadializdrii (de exemplu, T2 este clasificat ulterior in T2a, T2b sau T2c), am agre-
gat stadiile similare pentru a corespunde formatului PLCO, obtinand astfel o analiza semnificativa.
in comparatie cu PLCO, datele fabricate par sa reprezinte in exces stadiile inalte pentru componen-
tele T si N: T3 si T4 sunt relativ mai frecvente in datele Synthea in comparatie cu PLCO, precum si
in cazul pacientilor N1. in plus, evaludrile componentelor non-localizate (N si M) se realizeaza mai
frecvent in PLCO comparativ cu Synthea. Avand in vedere metodologia utilizata pentru colectarea
proprietatilor statistice incorporate in generator, este de asteptat un anumit nivel de discrepanta in-
tre cohortele reale si cele sintetice din cauza prejudecatilor inductive. Cu toate acestea, dupa cum se
aratdinfigura 3.5, cohorta sinteticd rezultata reprezintd in mod fiabil toate stadiile, mentinandin ace-
lasi timp clasamentul prevalentei relative in raport cu PLCO, cu exceptia stadiilor T1 si T2. inplus, este
demn de remarcat faptul ca studiul PLCO a fost conceput pentru a evalua eficacitatea protocoalelor
de screening, prin urmare nu prezinta in mod specific o populatie cu risc de cancer de prostata. Dim-
potrivd, cohorta noastra sintetica a fost menita sa reflecte mai bine diferitele niveluri de agresivitate
ale bolii, de la risc foarte scdzut la risc foarte ridicat si de la forme localizate la cele metastatice.
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Figura 3.5: Evaluarea plauzibilitatii distributiei stadiilor TNM pe baza datelor PLCO.

3.4.2 Predid,:ia stadiului TNM clinic

Prezentam aici scorurile de precizie, de ,recall” si F1 pentru fiecare clasd in parte, precum si medi-
ile ponderate si neponderate, dar si precizia generala calculata pe setul de teste sintetice. Predictia
componentei T a sistemului de stadializare este cea mai dificild din cauza necesitatii de a interpreta si
corela un numar mai mare de rapoarte longitudinale si, de asemenea, din cauza unui nivel mai ridicat
de granularitate in clasificare (problema clasificdrii in 8 clase). Prin urmare, predictorul stadiului T a
avut o acuratete globala de numai 98,7% in comparatie cu predictorii N si M (problema clasificarii in 3
clase), care au atins peste 99,5%, dupa cum se arata in tabelul 3.2.
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Tabelul 3.2: Evaluarea modelului de predictie a stadiului TNM.

Componenta stadiului Precizia Scorul Scorul F1 Numarul de
«Recall” aparitii
Tx 1 0.997 0.998 590
T1c 0.997 0.984 0.991 1062
T2a 0.971 0.962 0.966 208
T2b 0.972 0.991 0.981 428
T2c 0.978 0.994 0.986 311
T T3a 0.990 0.986 0.988 417
T3b 0.994 0.991 0.992 333
T4 0.952 0.983 0.967 240
Acuratetea 0.987 0.987 0.987 3589
Media 0.982 0.986 0.984 3589
Media ponderata 0.987 0.987 0.987 3589
Nx 0.992 0.996 0.994 1643
NO 0.996 0.992 0.994 1849
N N1 1 1 1 399
Acuratetea 0.995 0.995 0.995 3891
Media 0.996 0.996 0.996 3891
Media ponderata 0.995 0.995 0.995 3891
Mx 0.993 0.998 0.995 1643
MO 0.998 0.995 0.997 2176
N M1 1 1 1 72
Acuratetea 0.996 0.996 0.996 3891
Media 0.997 0.998 0.997 3891
Media ponderata 0.996 0.996 0.996 3891

3.5 Concluzii

Acest capitol prezinta o metoda de estimare a stadiului clinic al cancerului din rapoartele de diag-
nostic stocate in dosarele medicale electronice, utilizand date sintetice realiste generate de Synthea.
Din cunostintele noastre, prezicerea stadiului clinic al cancerului direct din EHR-uri nu a fost inca
intreprinsa de altii, probabil din cauza provocarilor majore din procesele de adnotare a datelor si a
constrangerilor privind confidentialitatea.

Prin urmare, am dezvoltat module Synthea pentru a genera fise de sdnatate realiste pentru pa-
cientii cu cancer de prostata, acoperind o gamad larga de variatii i agresivitate a bolii, variind de la risc
scazut la risc foarte ridicat, si, de la cancer localizat la cancer regional sau chiar metastatic. Avand
in vedere ca deficitul de date reprezintd un obstacol foarte frecvent in implementarea unor solutii
robuste bazate pe inteligentd artificiald care vizeaza diferite domenii ale asistentei medicale, un gen-
erator fiabil de date sintetice are potentialul de a permite dezvoltarea timpurie a prototipurilor si
demonstrarea conceptelor care pot duce laimbunatdtirea experientei si a rezultatelor pacientilor, re-
ducand in acelasi timp volumul de munca al personalului clinic. Pe langd capacitatea de a genera un
numar nelimitat de esantioane, datele noastre fabricate detin un set de proprietati extrem de impor-
tante:

O Protejarea confidentialitatii. Datoritda naturii sale pur sintetice, setul de date propus de noi

estelipsit de orice preocupari legate de pdstrarea confidentialitatii sau de riscuri de re-identificare,
fiind astfel potrivit pentru o gamad larga de aplicatii, cum ar fi formularea si testarea ipotezelor,
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dezvoltarea si testarea de software, scopuri educationale si dezvoltari timpurii de aplicatii in-
teligente pentru a sprijini medicii in tratarea eficientd a cancerului de prostata.

O Completitudinea datelor. Prin definirea atenta a hartilor de ingrijire pentru diagnostic, trata-
ment si monitorizare, datele noastre sintetice contin toate testele si procedurile utilizate in mod
curentinidentificarea si gestionarea pacientilor care suferd de cancer de prostatd, la momentul
redactdrii acestei teze.

O Variabilitatea datelor. Cohortele noastre sintetice prezinta o mare variabilitate in ceea ce priveste
agresivitatea bolii, precum si parcursul pacientilor. Am utilizat diverse proprietati statistice
fie derivate din seturi de date reale disponibile, fie publicate in literaturd, pentru a asigura un
peisaj distributional realist al cohortei noastre, inclusiv incidenta stadiilor, distributia optiunilor
de tratament, comportamentele de monitorizare si riscurile de recidiva.

B Coerenta datelor. In ciuda coerentei distributionale, natura longitudinald a datelor EHR in-
deamnd la adoptarea de tehnici de mentinere a coerentei intre toate observatiile randomizate.
Prin urmare, corelatiile dintre diferite caracteristici au fost extrase din publicatii stiintifice si
utilizate in toate etapele stohastice ale generatorului nostru de pacienti.

O evaluare calitativa a cohortei sintetice generate de modulele Synthea propuse a fost efectuata
in doud moduri diferite. in primul rand, am inspectat proprietatile distributionale ale diferitelor car-
acteristici si le-am comparat cu incidentele si statisticile, colectate din literatura de specialitate, sau
derivate din seturi de date reale. Dupd cum s-a demonstrat in acest capitol, datele noastre sintetice
prezintd o variabilitate realistd atat in ceea ce priveste specificul bolii, cat si parcursul pacientilor. in
al doilea rand, am imbunatatit iterativ generatorul de date sintetice pe baza observatiilor furnizate
de Dr. J.R., un oncolog cu experientd. Acest lucru a jucat un rol crucial in cresterea fiabilitatii si plauzi-
bilitatii fiselor medicale electronice generate, dezvdluind inconsecvente in observatii, in distributia in
timp, im optiunile de tratament, in dinamica de monitorizare a PSA, a efectelor secundare, etc.

in cele din urm&, am demonstrat cd metodologia propusd poate fi utilizatd cu succes in dez-
voltarea de predictori de inalta performanta prin furnizarea de evaludri pe seturi de date sintetice:
Stadializarea TNM a obtinut o precizie de 98,7% pentru stadiul clinic T si o precizie de peste 99,5%
pentru componentele nelocalizate pe un set de testare sintetic.

3.6 Discutii

Generarea de date sintetice

Am propus aici 0 metoda sistematicd de a genera seturi de date la scara larga utilizand Synthea.
in special, am dezvoltat module pentru a crea inregistriri electronice de sinitate ale pacientilor cu
cancer de prostata care pot fi apoi utilizate pentru a dezvolta, de exemplu, functii inteligente pentru
a sprijini medicii in fluxurile lor de lucru. Datele noastre generate nu ridica probleme de confidentiali-
tate, deoarece sunt complet sintetice prin natura lor, oferind in acelasi timp (1) completitudine in ceea
ce priveste investigatiile si procedurile, (2) variabilitate intre observatii, optiuni de tratament si traseul
pacientului si (3) coerenta intre diferitele proceduri de diagnosticare, tratamente si monitorizare.

Cu toate acestea, din punctul de vedere al completitudinii, activitatea prezentata in acest capitol
are o serie de limitdri. in primul rand, datele sintetice obtinute sunt limitate la fazele de diagnos-
tic, terapie si monitorizare, dar unele aplicatii ar putea necesita informatii ce depdsesc prima linie de
tratament. De exemplu, predictia celei mai bune optiuni de tratament pe baza datelor de monitorizare
in caz de recidiva ar putea avea un potential urias in furnizarea celor mai bune solutii personalizate
pentru pacienti. Cu toate acestea, generatorul propus de noi acopera doar tratamentul primului can-
cer apdrut si vizitele de monitorizare ulterioare, astfel incat extinderea modulelor reprezinta o directie
viitoare a lucrdrii prezentate. In al doilea rand, desi Synthea genereaza rapoarte pentru biopsii sau
studii imagistice precum mpMRI sau PET/CT, imaginile asociate acestor rezultate nu exista. Acest
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lucru impiedicd adoptarea imediata a setului de date sintetice propus de noi in dezvoltarea de apli-
catii care implica fuziunea diferitelor modalitati si tipuri de date, cum ar fi scandrile mpMRI si PET,
imaginile patologice si informatiile clinice. Totusi, o optiune simpla de depdsire a acestei limitdri este
potrivirea cu rapoartele sintetice pe baza constatdrilor (de exemplu, cuplarea imaginilor mpMRI la
raportul sintetic prin potrivirea numarului de leziuni, a scorurilor PI-RADS ale acestora, a localizarii
acestora etc.). Devenind un set de date sintetice hibride, aceasta solutie ar spori si mai mult utili-
tatea cohortelor noastre fabricate, dar cu pretul slabirii proprietatilor de pastrare a confidentialitdtii
detinute de setarea actuala

in ceea ce priveste variabilitatea si coerenta, modulele Synthea propuse de noi ar fi putut incor-
pora prejudecati inductive din sursele pe care le-am utilizat pentru a colecta proprietatile statistice.
De exemplu, am utilizat datele PLCO, care au fost colectate in cadrul unui studiu de screening, pentru
a obtine distributii comune ale masuratorilor PSA si ale grupurilor Gleason. Prin urmare, am mostenit
distributia PSA a unei cohorte care nu este suspecta in mod natural la momentul screeningului, care ar
putea fidiferita de datele disponibile intr-un centru clinic specializat in tratarea cancerului de prostata.

in plus, am conceput modulele Synthea pentru a genera cohorte in toate scopurile, imitand astfel
cat mai mult posibil peisajele distributionale ale datelor clinice reale. Prin urmare, implementarea
actuald nu permite o generare selectiva a pacientilor care corespund anumitor filtre (de exemplu,
generarea exclusiva de pacienti cu cancer agresiv tratati cu radioterapie si terapie hormonald).

in cele din urma, desi indeplinesc asteptdrile noastre privind plauzibilitatea din perspectiva unei
cohorte, la nivel de pacient, datele Synthea sunt nerealist de bine structurate, stocand intotdeauna
informatiile intr-un anumit format si folosind un sistem de codificare specific. In schimb, datele clin-
ice reale ar putea fi stocate diferit de la un spial la altul, folosind diverse sisteme de codificare pentru
a stoca informatii in diverse formate, sau chiar descriind constatdrile sub forma de text liber. Cu
toate acestea, avand in vedere progresele recente ale modelelor generative de limbaj (cum ar fi GPT),
aceastea ar putea fi utilizate pentru a spori plauzibilitatea structuralda a datelor sintetice prin tra-
ducerea constatdrilor din dosarele electronice in text liber si, astfel, pentru a spori utlitatea datelor
noastre sintetice.

Stratificarea pacientilor cu cancer de prostata

in ciuda rezultatelor foarte promitdtoare raportate aici, am oferit doar o dovada a conceptului, nu
un flux de lucru dezvoltat si stabilit. Desi testul de generalizare a avut succes pe un set de testare
sintetic, evaluarea pe date clinice reale este obligatorie pentru a face o declaratie definitiva cu privire
la fezabilitatea adoptarii modelului in aplicatiile reale. Pe langa eventualele partiniri ale modelului,
tehnica de preprocesare care traduce pachetele FHIR in text clar reprezintd o posibila sursa de erori,
unde se utilizeaza euristici suplimentare pentru a filtra rapoartele care nu sunt legate de cancerul de
prostatd, asigurand o lungime maxima a secventei de text de 512 cuvinte. Prin urmare, toate aceste
elemente ar trebui sa fie evaluate in mod extensiv pe o cohorta reald colectata din mai multe institutii
clinice pentru a determina robustetea modelului.

In ciuda faptului cd oferd doar o analiza preliminara prin predictia stadiului TNM, modulele noastre
Synthea ar putea furniza datele de baza pentru explorarea diverselor cazuri de utilizare in care mod-
elele de predictie ar putea acoperi lacunele din rutinele clinice si ar putea reduce semnificativ volumul
de muncaal clinicienilor. De exemplu, s-ar putea utiliza toate informatiile disponibile in dosarele elec-
tronice pentru a prezice cea mai buna optiune de tratament personalizata unui anumit pacient.

In concluzie, am ar&tat cd datele sintetice generate cu Synthea pot fi utilizate pentru a dezvolta
o varietate de sisteme si aplicatii inteligente utilizabile in practica clinicd, evitand in acelasi timp con-
strangerile legate de confidentialitate.
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4. Inteligenta Artificiala sigura pentru aplicatiile clin-
ice in diagnosticarea si tratamentul cancerului.

Introducere

Retea de asociere clinica pentru predictia cancerului de prostata clinic semnificativ
Clasificarea subtipului de cancer pulmonar fara celule mici.

Concluzii

Discutii

4.1 Introducere

Integrarea tehnologiilor Al'in industria medicald este in prezent unul dintre cele mai active domenii
pentru cercetdtorii dinintreaga lume, in principal datorita potentialului sau remarcabil de a creste acu-
ratetea diagnosticului, de a oferi planuri de ingrijire personalizate si, in cele din urma, de aimbunatati
rezultatele pentru pacienti.

Sistemele de diagnostic asistat de calculator (DL-CAD) bazate pe invdtarea profunda sunt conce-
pute pentru a automatiza procedurile care sunt consumatoare de timp si susceptibile la erori, avand
astfel ca rezultat o reducere semnificativa a sarcinilor clinicienilor si o imbunatdtire a nivelului gen-
eral de acuratete a diagnosticului [110]. Cu toate acestea, integrarea imediatd a acestor sisteme
DL-CAD in rutina clinica este impiedicata de o serie de preocupadri legate de fiabilitate si siguranta
in functionare. Datorita nivelului lor de complexitate, modelele de inteligenta artificiala sunt adesea
percepute ca fiind cutii negre, fapt ce contravine principiilor etice care stau la baza prestatiei servici-
ilor medicale. Deciziile adoptate in domeniile asistentei medicale reprezinta riscuri iminente pentru
starea de sdnatate a pacientilor, din cauza consecintelor inadvertente. Lipsainerentd de transparenta
specifica modelelor de invatare profunda determina o crestere a scepticismului la nivelul cadrelor
medicale si al pacientilor acestora in ceea ce priveste urmarea sugestiilor venite din partea Al, fard o
intelegere solida a rationamentului din spatele procesului decizional. Complexitatea sporitd a algorit-
milor DL, comparativ cu abordarile traditionale de invdtare automats, i face mai opaci, impiedicandu-
le adoptarea pe scara largd, in ciuda potentialului lor. Prin urmare, dilema actuala deriva dintr-un
compromis intre: (1) complexitatea arhitecturald si capacitatea de a solutiona probleme complexe si
(2) complexitatea algoritmului si transparenta procesului decizional (Winkel, 2020).

in plus, algoritmii Al se bazeaza exclusiv pe invdtarea automatd a datelor de formare [4], ceea
ce ii face foarte susceptibili la prejudecati inductive. Prin urmare, ar trebui efectuata o evaluare si o
caracterizare riguroasa a modelului pentru a determina robustetea acestuia, incluzand, de exemplu,
testarea pe date colectate din mai multe institutii si, de asemenea, considerarea tuturor scenariilor
posibile care ar putea apdreain practicaclinica. Cu toate acestea, modelele de predictie DL, prin natura
lor, tind sa fie prea increzatoare in rationamentul lor atunci cand li se furnizeaza esantioane de date
sub-reprezentate in baza lor de date de formare, ceea ce ar putea duce la decizii incorecte, care ar
putea dauna bunastdrii pacientilor.

Tntelegerea rationamentului unui model deinvdtare automatd pentru a ajunge la o anumitd predictie
este extrem de importanta pentru sporirea fiabilitatii acestuia si, astfel, pentru a ne apropia de inte-
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grarea unor astfel de solutii in diferite etape ale rutinelor clinice. In ultimul deceniu, mai multe studii
au incercat sa atribuie scoruri de importanta caracteristicilor de intrare in ceea ce priveste predictiile
modelului, ca indicator al impactului relativ pe care il au asupra procesului de rationament [24, 25, 26,
27, 28]. Lundberg et. al. [27] au propus o metoda stocastica pentru a atribui valori Shapely fiecarei
intrari a unui model de invatare automata prin esantionarea aleatorie a coalitiilor dintre caracteristici
si evaluarea efectului acestora asupra predictiei. Provenind din teoria jocurilor colaborative, valorile
Shapely impart recompensa (predictia modelului) intre jucatori (caracteristicile de intrare) pe baza
contributiei acestora la rezultat. Prin urmare, in contextul ML, ele reprezinta mdsuri cantitative ale
impactului relativ pe care fiecare caracteristica luata in considerare |-a avut asupra inferentei.

Prin incorporarea unor astfel de tehnici in procedurile clinice, predictiile facute de algoritmii Al ar
putea fi insotite de explicatii care ar permite medicilor sa evalueze cazurile relativ dificile, sau neo-
bisnuite, in care modelele ar putea fi predispuse la esec. Prin urmare, cresterea transparentei ar
putea consolida increderea in astfel de sisteme DL-CAD, ceea ce ar putea aduce beneficii potentiale
in ceea ce priveste acuratetea diagnosticului si rezultatele actului medical. Cu toate acestea, pe langa
proprietdtile de interpretabilitate si explicabilitate, pentru o retetd completd a inteligentei artificiale
sigure, o solutie de invatare profunda ar trebui, de asemenea, sa dispuna de capacitdti de identificare
a cazurilor dificile in care predictiile sunt relativ de incerte. Esantioanele de date ar putea avea niveluri
ridicate de incertitudine din cauza mai multor factori, inclusiv achizitii bruiate sau corupte, etichetare
gresitd sau efecte ale diferentelor de opinie intre adnotatori asupra modelului [£], cazuri noi in afara
distributiei datelor folosite la antrenare, etc.

S-a demonstrat ca ansamblurile de modele [34] ating cele mai bune performante in ceea ce
priveste o varietate de probleme de segmentare biomedicald [33] prin agregarea predictiilor mai
multor instante de model antrenate pe diferite fractiuni de date. Pe langd o performanta in gen-
eral imbunatatita in comparatie cu antrenarea standard, ansamblurile sunt capabile in mod avanta-
jos sa cuantifice un scor de incertitudine prin calcularea variabilitatii predictiilor diferitelor instante
de model, sau a fractiunii de predictii care sunt in acord [31, 32]. Prin urmare, o solutie bazata pe
inteligenta artificiala ar putea identifica cazurile dificile pe baza acestor estimari ale incertitudinii si ar
putea solicita asistenta radiologilor, sporind astfel robustetea generala a intregului sistem.

In general, sistemele DL-CAD care dau dovada de transparentd prin furnizarea de predictii ex-
plicabile si interpretabile, precum si de estimadri ale incertitudinii, ar putea reduce lacunele legate de
incredere care impiedica in prezent adoptarea generald a acestor metode in rutina clinicd, deblocand
timp in mod semnificativ volumul de munca pe care il au in prezent cadrele medicale. in acest capitol
exploram modul in care modelele standard de invatare profunda ar putea beneficia de imbogatirea
lor cu capacitdti de explicabilitate si cuantificare a incertitudinii, ceea ce ar putea sa le apropie de con-
ceptul de inteligentd artificiala sigurd. Concret, contributia noastra ar putea fi prezentatd dupa cum
urmeaza:

O Exploram fezabilitatea utilizarii unei analize Shap [27] in explicarea rationamentului modelelor
DLinrezolvareaadoud sarcini relevante din punct de vedere clinic, sianume predictia cancerului
de prostata clinic semnificativ (csPCa) si clasificarea subtipului de cancer pulmonar fara celule
mici (din eng. ,non-small cell lung cancer” - NSCLC).

B Propunem estimdriale incertitudinii bazate pe ansambluri pentru aidentificamodele mutationale
neobisnuite sau contradictorii intr-un set de date genomice disponibile in mod public si, astfel,
sa elucidam limitdrile modelelor predictive actuale in reprezentarea datelor eterogene.

Acest capitol este organizat dupa cum urmeaza: Sectiunea 4.2 descrie modul in care un algo-
ritm, de ultima generatie, de detectare a leziunilor poate beneficia de informatii clinice suplimentare
in identificarea cazurilor semnificative din punct de vedere clinic de cancer de prostata. Pe langd o
performanta generald imbunatatitd, valorile Shapely ofera o perspectiva excelentd asupra modului
in care intrarile suplimentare au influentat procesul de rationament al modelului. Sectiunea 4.3 prez-
intd o solutie de invatare profunda pentru clasificarea NSCLC in subtipuri pe baza datelor genomice.
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Avand in vedere cd o clasificare precisa este extrem de importanta pentru planificarea tratamentului,
estimarile incertitudinii si explicatiile bazate pe analize Shapely au fost utilizate pentru a creste ro-
bustetea modelului. Tn cele din urm4, concluziile generale sunt formulate in sectiunea 4.4, in timp ce
toate abordarile prezentate aici sunt discutate in 4.5.

4.2 Reteadeasociereclinica pentru predictia cancerului de prostata clinic
semnificativ

4.2.1 Introducerea scenariului clinic

Cancerul de prostatd (din eng. ,Prostate CAncer” - PCa) este a doua cauza principald de deces
(prin cancer) in randul barbatilor din SUA si prima in ceea ce priveste numarul estimat de cazuri noi (1
din 8 barbati va fi diagnosticat astfel pe parcursul vietii sale) [83]. Antigenul specific prostatic (PSA)
este modalitatea stabilita de a identifica initial un pacient ca fiind suspect de cancer de prostatd,
recomandand o biopsie prostatica confirmatorie, o procedurd invaziva si riscanta. Cu toate aces-
tea, deoarece PSA poate fluctua si din cauza unor factori non-maligni, specificitatea sa este scazuta
[111], ceea ce conduce la un numdr semnificativ de supra-diagnosticdri. Imagistica prin rezonanta
magneticd multi-parametrica (mpMRI) a fost adoptata pe scard largd in rutina clinicd pentru a tria
mai bine pacientii cu niveluri anormale ale PSA, ajutand 27% dintre acestia sd evite o biopsie primara
inutild, detectand in acelasi timp cu pana la 18% mai multe cancere de prostata semnificative din
punct de vedere clinic (cs-PCa) [112]. ,Prostate Imaging Reporting and Data System” (PI-RADS v2)
[113] este un sistem frecvent utilizat pentru localizarea si raportarea leziunilor suspecte din prostata,
clasificandu-le cu un scor de la 1 la 5 (orice leziune cu un scor mai mare de 2 este considerata ma-
lignd). Cu toate acestea, citirea unei serii mpMRI este o sarcind consumatoare de timp, necesita un
nivel ridicat de expertiza [114], iar acordul intre radiologi in atribuirea unui scor PIRADS este ade-
sea destul de mic [115]. in plus, in conformitate cu recomandérile actuale, radiologii sunt instruiti s&
atribuie un scor PI-RADS fard a avea acces la parametrii clinici si demografici, care, in plus fata de
studiul mpMRYI, ar putea oferi indicii valoroase in diagnosticarea cs-PCa.

Sistemele de diagnostic asistat de calculator (CAD) ar putea fi utilizate pentru a acoperi lacunele
actuale din cadrul sistemului de notare PI-RADS prin automatizarea procesului, pdstrand (sau chiar
depasind) performanta radiologilor. Desi multe sisteme CAD candidate ating o sensibilitate compa-
rabila cu cea a clinicienilor, acestea nu sunt incd suficient de specifice [116].

Mai multe studii au demonstrat eficacitatea evaludrii concomitente a parametrilor clinici si a in-
formatiilor imagistice pentru o mai bund stratificare a pacientilor [117, 118, 119]. Cu toate acestea,
aceste modele depind in continuare de acuratetea interpretarii imaginilor. Cu toate acestea, ideea
de a utiliza informatii clinice pentru a ghida interpretarea imagistica ar putea fi adoptatd cu succes in
sistemele CAD pentru a le spori robustetea [111].

In aceasta sectiune, ne propunem sa imbunatatim performanta sistemelor CAD prin addugarea
unei faze suplimentare de corectie clinicd in fluxul de lucru. Tn mod specific, utilizim o retea neu-
ronala profunda pentru a ajusta predictia unui sistem de ultima generatie[116], pe baza unei serii de
informatii clinice (de exemplu, PSA, densitatea PSA, volumul glandelor) si demografice (de exemplu,
varsta). in plus, efectudm o analizd Shap pentru a atribui o importanta relativa fiecarei caracteristici
de intrare in ceea ce priveste predictia finala pentru a creste transparenta modelului DL.

4.2.2 Metode

Propunem aici o etapa de corectie clinica pentru o linie de procesare curenta [11], care automa-
tizeazd procesul de diagnosticare a cancerului de prostata printr-o serie de algoritmi de invatare au-
tomatad, care efectueaza secvential segmentarea glandelor, detectarea leziunilor, reducerea de fals
pozitive si calificarea leziunilor. In primul rand, o fazd de preprocesare extrage seriile de imagini T2
ponderate (T2W) si dinamice ponderate (DWI) din DICOM si calculeazi o hartd ADC. in continuare, asa
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cum este prezentatin figura 4.1, se utilizeaza un model de segmentare a intregii glande [120] pentru
a detecta prostata in seriile T2W si DWI, si pentru a crea o mascd 3D care va servi ca intrare pentru
modelul ulterior de detectare a leziunilor. In urma metodelor prezentate in [116, 110], se utilizeaza
o retea neuronala convolutionala pentru a detecta leziunile candidate in cadrul prostatei, iar apoi se
utilizeaza o retea de reducere de fals pozitive (FPR) pentru a ajusta predictia, pastrand in acelasi timp
sensibilitatea generala.
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Figura 4.1: Fluxul de lucru propus.

Procesul complet automatizat descris mai sus genereazd un scor de calificare (QS) care descrie
malignitatea unei leziuni exclusiv pe baza imaginilor RMN bi-parametrice. Avand in vedere ca infor-
matiile clinice ar putea detine o capacitate predictiva suplimentard, propunem o faza de corectie in
care scorul QS este combinat cu caracteristici aditionale pentru a ajusta predictia globala a malig-
nitatii. In aceastd mdsurd, combindm rezultatele procesului initial cu parametri clinici suplimentari si
utilizam o retea neuronald, denumitd ulterior retea de asociere clinica, pentru a prezice daca o anu-
mita leziune este semnificativa din punct de vedere clinic.

4.2.2.1 Setul de date

Am colectat date anonime de la 11 clinici din diferite tari, asigurand eterogenitatea, ceea ce ducela
un potential crescut de generalizabilitate a modelului final. Setul de date consta in 2261 de pacienti
cu date clinice (de exemplu, PSA, PSAD), demografice (de exemplu, varsta) si imagistice (serii RMN
multi-parametrice impreund cu un scor PI-RADS atribuit de radiologi experimentati). 48,7% dintre
acesti pacienti au fost diagnosticati cu cancer de prostata printr-o biopsie tintita, ca urmare a unui
mpMRI anormal (PIRADS >= 3), dintre care 59% au fost gasiti cu boald semnificativa din punct de
vedere clinic (GG > 2). Deoarece majoritatea centrelor nu efectueaza biopsii sistematice ca parte a
rutinei lor clinice, am considerat cazurile cu un scor PIRADS mai mic de 2 ca fiind negative. Au fost
excluse toate cazurile in care PIRADS a fost mai mare de 2, dar nu a fost disponibil scorul Gleason.
Tabelul 4.1 prezinta statisticile generale ale setului de date.

4.2.2.2 Reteauade calificare a leziunilor

Dupd cum se propune in [116], toate leziunile identificate si confirmate de modelele de detectie
si FPR sunt apoi inspectate de un model de calificare, care atribuie un scor de calificare (QS) pe baza
unei serii de 8 caracteristici de intrare: probabilitatea de detectie, probabilitatea de reducere a FPR,
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Tabelul 4.1: Descrierea setului de date.

Grup Gleason 0 Grup Gleason 1 Grup Gleason >= 2
N =1160 N=451 N =650

PSA [ng/dL] 9.08 (+9.25) 8.56 (+7.48) 16.55 (£30.72)
PSAD [ng/dL/cc] 0.16 (+0.21) 0.22 (+0.28) 0.45 (+£0.74)

Volumul [cc] 66.14 (+39.3) 46.88 (+24.99) 41.65 (+23.03)
Varsta [ani] 63.83 (+7.72) 64.65 (+7.23) 67.06 (+7.52)
PI-RADS 2.12 (£0.83) 3.54 (+1.15) 4,31 (+0.82)
Grup Gleason 0 1 3.03(+1.13)

proportia de extindere a leziunii in zona perifericd, valoarea mediana ADC a tuturor voxelurilor care
nu sunt leziuni, percentilele 50, 20 si 10 ale valorilor ADC in cadrul fiecarei leziuni si volumul leziunii
calculat din harta termica 3D produsd de reteaua de detectie. Modelul de calificare are o arhitectura
densa cu 2 straturi ascunse, a cate 32 de neuroni fiecare. Intre al doilea strat ascuns si iesire a fost
utilizat un strat de ,dropout” pentru regularizare. Scorul de calificare produs de acest model poate fi
folosit in sine pentru a prezice PCa si/sau cs-PCa doar pe baza seriei mpMRI. Prin urmare, sistemul
propus in aceasta sectiune poate sd functioneze si atunci cand nu sunt disponibile date clinice supli-
mentare, dar cu performante limitate, dupa cum se arata in sectiunea 4.2.3.

4.2.2.3 Reteaua de asociere clinica

Atat probabilitatea modelului FPR, cat si scorul de calificare pot fi folosite in mod direct pentru
a prezice PCa sau cs-PCa. Cu toate acestea, propunem aici o faza suplimentard, in care adaugam
informatiile clinice disponibile pentru a imbunatati in continuare performanta sistemului. Ne referim
la aceastd etapa drept o faza de corectie clinicd, in care folosim o altd retea neurald pentru a ajusta
predictia de malignitate pe baza datelor suplimentare furnizate retelei. Aceasta este, de asemenea, o
retea densa cu 3 straturi ascunse activate de functii tangente hiperbolice, in timp ce stratul de iesire
constd dintr-un neuron activat de o functie sigmoida. La fel cain cazul retelei de calificare, pentru reg-
ularizarea modelului a fost utilizat un strat de ,dropout’, care intrerupe stohastic 20% din conexiunile
dintre ultimul strat ascuns si iesirea. Pentru a evalua impactul fiecdrei caracteristici suplimentare in
mod independent, efectudam o analiza multivariata constand in 10 experimente diferite: QS + varsta,
QS + PSA, QS + densitatea PSA (PSAD), QS + volumul, QS + PSAD + volumul, QS + varsta + PSA, QS
+ varsta + PSAD, QS + varsta + volumul, QS + varsta + PSAD + volumul, QS + varsta + PSA + PSAD +
volumul.

Reteaua de asociere clinicd a fost antrenata pentru a minimiza o functie de cost de tip entropie
binara incrucisata (BCE) pentru 300 de epoci. Cu toate acestea, selectia modelului s-a realizat in
raport cu eroarea pe setul de validare. Optimizarea a fost realizata utilizand optimizatorul Adam cu
o ratd initiald de invdtare de 0,0001 si o dimensiune a loturilor de antrenare egala cu 64. Pentru lua
in considerare dezechilibrul claselor (in special in cazul de utilizare a predictiei cs-PCa), am definit
ponderi de clasa pentru a pune accentul pe exemplele din clasa minoritara.

A fost utilizata o schemad stratificata de validare incrucisata, prin care loturi distincte de 20% din
date sunt utilizate iterativ ca set de validare. Pentru a creste robustetea modelului, scorul final este
obtinut prin calcularea mediei celor 5 scoruri generate de fiecare model individual. Pentru a evita orice
prejudecati care decurg din diferentele institutionale, capacitatea finala de generalizare a ansamblului
a fost realizata pe un set de testare separat, provenit de la un spital diferit.
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4.2.3 Rezultate
Analiza multivariata

Dupd cum este descris in tabelul 4.2, scorurile PI-RADS atribuite de radiologi pot prezice PCa
cu un AUC de 0,904, in timp ce QS atinge doar 0,852. Cu toate acestea, reteaua de corectie clinica
imbunatateste semnificativ QS in majoritatea cazurilor, in special atunci cand se ia in considerare
volumul total al glandei: atunci cand se adauga doar volumul, reteaua de corectie atinge un AUC de
0,902, atingand astfel performanta radiologica (valoarea p = 7,87e-01, indicand faptul ca nu exista
nicio diferentd semnificativa din punct de vedere statistic intre rezultatul modelului nostru si scorurile
PI-RADS).

Tabelul 4.2: Rezultatele analizei multivariate.

\ PCa cs-PCa

PI- QS AUC DLAUC PI- QS AUC DLAUC

RADS RADS

AUC AUC
QS + Varsta 0.904 0.852 0.854 0.899 0.841 0.865
QS + Volum 0.904 0.852 0.902 0.899 0.841 0.899
QS + PSA 0.904 0.852 0.866 0.899 0.841 0.857
QS + PSAD 0.904 0.852 0.869 0.899 0.841 0.867
QS + PSAD + VVolum 0.904 0.852 0.897 0.899 0.841 0.890
QS + Varsta + Volum 0.904 0.852 0.895 0.899 0.841 0.904
QS + Varsta + PSA 0.904 0.852 0.855 0.899 0.841 0.867
QS + Varsta + PSAD 0.904 0.852 0.852 0.899 0.841 0.873
QS + Varsta + PSAD + Volum 0.904 0.852 0.894 0.899 0.841 0.908
QS + Varsta + PSA + PSAD + VJolum 0.904 0.852 0.897 0.899 0.841 0.906

In ceea ce priveste cs-PCa, PI-RADS clinic are un AUC de 0,899, in timp ce QS are un AUC de
0,841. In concordanta cu rezultatele privind predictia PCa, informatiile privind volumul par sa ofere
cea mai mare cresterein precizia predictiei cs-PCa, imbundtatind QS cu 5,8 puncte in AUC, comparabil
cu performanta radiologilor. Mai mult, PSAD utilizatimpreund cu QS, varsta si volumul glandei produc
o crestere a AUC la 0,908, depasind PIRADS clinic cu 0,9 puncte.

4.2.3.1 Explicabilitate si interpretabilitate

Desi beneficiile unei astfel de solutii autonome sunt incontestabile, existd un nivel ridicat de scep-
ticism in ceea ce priveste modul in care un model DL ajunge la 0 anumitd concluzie. Desi eficacitatea
lor a fost puternic demonstrata de comunitatea stiintifica in ultimul deceniu, algoritmii de invdtare
profundd sunt asimilati "cutiilor negre”, impiedicand adesea adoptarea lor in rutina clinicd [4]. Prin
urmare, aceastd sectiune prezinta rezultatele unei analize Shap [27] utilizate pentru a oferi explicatii
cu privire la modul in care reteaua de asociere clinica propusa utilizeaza parametri suplimentari in
procesul sdu de rationament.

Figura 4.2 prezintd o analiza Shap globala care descrie impactul relativ pe care fiecare parametru
de intrare considerat il are asupra rezultatelor modelului. Valorile diferitilor parametri sunt reflectate
de harta de culori, valorile scdzute fiind reprezentate in albastru, in timp ce punctele rosii reprezinta
valori ridicate. Fiecare dintre parametrii utilizati aici poate influenta predictiile modelului intr-o anu-
mita mdsura, care este indicata pe axa x. Prin urmare, in ceea ce priveste impactul relativ pe care il au
asupra predictiei cs-PCa, se obtine urmatorul clasament al parametrilor propusi de noi: QS, volum,
varsta, PSAD si PSA.

38



in afara de scorul de calificare, cea mai predictiva caracteristica este volumul total al glandei, care
poate modifica rezultatul modelului cu aproximativ + 20%, dupa cum urmeaza: glandele mari par sa
reduca riscul de csPCa, in timp ce cele mici par s& fac contrariul. in schimb, varsta pacientului prezinta
o corelatie pozitiva cu QS, deplasand pozitiv predictia in functie de varsta. Acelasi lucru este valabil
si pentru PSA si PSAD, care sunt corelate pozitiv cu rezultatul, dar cu un impact relativ mai mic. in
general, figura 4.2 demonstreaza ca fiecare parametru suplimentar luat in considerare are un anumit
impact asupra predictiilor si, astfel, castigul de performanta produs de faza de corectie clinicd are o
baza stabila.
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Figura 4.2: Analiza Shap la nivel global.

O astfel de analizd la nivel global sporeste transparenta prin furnizarea de explicatii cu privire la
modulin care fiecare intrare joaca rolul sau in inferentd. Prin evaluarea acestor rezultate, clinicieniiar
puteaintelege maibine siar putea corela tiparele invatate de retelele neuronale in timpul antrendrii cu
situatiile clinice pe care le-au experimentat si, prin urmare, ar putea creste increderea lor in astfel de
solutii. Cu toate acestea, analiza Shap poate fi, de asemenea, efectuatd la nivel de esantion, oferind
astfel un instrument pentru a face interpretabile predictiile modelului in timp real.

4.2.4 Concluzii

Dupa cum se mentioneazain sectiunea 4.2.3, reteaua neuronala de corectie clinica imbundtateste
semnificativ scorul de calificare, facand ca intregul rezultat al sistemului CAD sa fie comparabil cu
scorurile PI-RADS atribuite prin consens de cdtre radiologi experimentati. in plus, atunci cand volumul
glandei este luatin considerare, sistemul CAD propus depdseste PI-RADS clinic cu o marja mica, fiind
complet autonom.

Urmand o abordare similara, am demonstrat ca nu numai QS poate beneficia de informatii clinice
suplimentare, ci si de scorul PI-RADS: de la un AUC median de 0,904, analiza noastra multivariatd a
aratat o imbunatatire de 0,012 puncte a AUC atunci cand varsta si PSA au fost luate in considerare,
in timp ce addugarea volumului glandei a imbunatatit si mai mult AUC median la peste 0,93.

Mai mult, am sporit transparenta modelului prin efectuarea unei analize Shap care atribuie un scor
de importanta relativa fiecdrei caracteristici de intrare in raport cu riscul prezis de cancer de prostata
clinic semnificativ.

4.2.5 Discutii

Aceastd sectiune a oferit un exemplu al modului in care informatiile suplimentare pot fiincorpo-
rate, atunci cand sunt disponibile, intr-o solutie complet autonoma pentru a-i creste performanta
si stabilitatea generald. In mod specific, am demonstrat modul in care caracteristicile clinice si de-
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mografice ar putea fi utilizate pentru aimbundtati precizia unui sistem DL-CAD care analizeaza imag-
inile RMN bi-parametrice si atribuie un scor de malignitate si, de asemenea, puterea de discriminare a
scorului PI-RADS atribuit de radiologi. In plus, un algoritm de deducere a importantei caracteristicilor
a fost utilizat in elucidarea rationamentului retelei de asociere clinica propusa, sporind transparenta
si, astfel, fiabilitatea acestei solutii.

De remarcat, aceasta lucrare reprezintd mai degraba o confirmare a conceptului decat o solutie
stabilitd si, prin urmare, trebuie sa fie slefuitd cu atentie pentru a-si atinge potentialul maxim. In
primul rand, in lucrarea actuald am investigat modul in care analiza Shap poate oferi predictii expli-
cabile ale retelelor neuronale profunde luand in considerare doar modulul final al fluxului de lucru,
si anume reteaua de asociere clinicd propusa in aceasta sectiune. Prin urmare, modul exact in care
sistemul DL-CAD initial a produs scorul de calificare rdmane inca neclar, impiedicand interpretabili-
tatea si explicabilitatea generald a acestuia. Extinderea acestei analize la intreaga solutie reprezinta
o directie viitoare a acestei lucrari.

Inal doilea rand, intregul flux de lucru este acoperit in prezent de mai multe module independente.
Avantajul acestei abordari este ca rezultatele intermediare pot fi utilizate pentru a face o predictie in
cazul in care datele necesare modelelor ulterioare nu sunt disponibile pentru un anumit pacient. Pe
de altd parte, aceasta abordare poate facilita propagarea erorilor in cazul in care unul dintre modulele
initiale esueazd. O solutie alternativd ar fi un cadru complet care sa acopere toate sarcinile descrise
mai sus, profitand in acelasi timp de un semnal de eroare mai bogat in timpul antrendrii. Cu toate
acestea, o astfel de abordare ar putea impiedica transparenta generald a sistemului din cauza unei
complexitati sporite.

Dincolo de sistemul DL-CAD utilizat aici, constatadrile noastre sugereaza cd si sistemul de punctare
PI-RADS poate beneficia de informatii suplimentare disponibile clinic. In timp ce ghidurile curente
sugereazad ca cititorii ar trebui sa atribuie un scor PI-RADS bazat exclusiv pe imagini de rezonanta
magnetica multi-parametrica, rezultatele noastre demonstreaza ca tipare semnificative pot fi in-
vatate pentru a imbunatati performanta PI-RADS in discriminarea leziunilor semnificative clinic de
celelalte.

in general, am demonstrat ca se poate obtine o performanta sporita atunci cand imagistica este
combinata cu alte tipuri de date si modelatd la comun de algoritmii de invatare automata care pot
identifica tipare semnificative si le pot utiliza in predictia anumitor rezultate. Pe langa o evaluare
riguroasa, sistemele DL-CAD ar trebui sa posede proprietati de transparenta in procesul decizional
pentru a deveni sigure, ceea ce ar putea debloca beneficii enorme pentru clinicieni si pacientii aces-
tora.

4.3 Clasificarea subtipurilor de cancer pulmonar fara celule mici

4.3.1 Introducerea scenariului clinic

Tehnologiile de genotipare bazate pe secventierea de ultimd generatie (NGS) sunt din ce in ce mai
utilizate pentru a sprijini procesul decizional clinic. Abordarea standard pentru dezvoltarea modelelor
de diagnostic, prognostic sau predictie bazate pe date inalt-dimensionale generate de NGS constd in
preselectarea unui numar mic de biomarkeri, de exemplu, mutatii genetice care sunt identificate ca
fiind asociate independent cu fenotipul de interes, si limitarea antrendrii unui model statistic de baza
acestui set restrans de biomarkeri, de exemplu, pentru a prezice beneficiile imunoterapiilor[122, 123].

De fapt, etiologia bolii si raspunsul la tratament sunt adesea complexe, afectate de o multitu-
dine de modificari genomice, fiecare exercitand un efect mic asupra fenotipului. Prin urmare, este de
asteptat ca luareain considerare a tuturor alterarilor identificate sa extinda gama de riscuri fenotipice.
Cu toate acestea, din cauza dimensionalitatii ridicate a datelor genomice, a eterogenitatii genetice

"Aceasta sectiune descrie experimentele efectuate in [121], care reprezintd lucrari publicate anterior de autor, in cadrul
programului de cercetare doctorala.
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inerente, precum si a cohortelor mici de pacienti, formarea robusta a modelelor predictive reprezinta
0 provocare [124].

Se preconizeaza ca citirile functionale ale activitdtii celulare si ale stdrii fiziologice furnizate de
tehnologiile “omice’, cum ar fi secventierea ARN, care mdsoara modificdrile expresiei ARNm la nivelul
intregului genom, vor avea o capacitate mai mare de a fundamenta deciziile de gestionare clinica,
inclusiv diagnosticul, prognosticul, selectarea tratamentului si monitorizarea. in mod ideal, ar trebui
combinate tehnologiile “omice” care surprind interactiunea moleculara complexad in cadrul diferitelor
niveluri biologice. Cu toate acestea, din motive practice si financiare, genomica este modalitatea cea
mai adoptata clinic pand in prezent[126, 127, 128, 125].

In cazul cancerului, clasificarea tumorilor bazat# pe histologie reflecti diferite prezentéri clinice Si
evolutii ale bolii. De exemplu, cancerele pulmonare sunt clasificate ca fiind cu celule mici (SCLC) sau
fara celule mici (NSCLC).

in mod important, au fost identificate determinante prognostice diferite in cazul adenocarcino-
mului pulmonar (LUAD) comparativ cu carcinomul cu celule scuamoase (LUSC), care in parte au impact
opus asupra rezultatului clinic[131]. in plus, s-a constatat c histologia NSCLC poate prezice rdspun-
sul la tratament. De exemplu, chimioterapia adjuvanta pe baza de platind pentru pacientii cu NSCLC
in stadiu incipient a conferit un beneficiu de supravietuire in LUSC-uri, dar nu si in LUAD[132]. in
schimb, chimioterapia cu Pemetrexed a aratat doar o eficacitate imbunatatita in comparatie cu alte
optiuni de tratament standard la pacientii cu NSCLC non-scuamos avansat[133]. Histologia NSCLC
este, de asemenea, consideratd predictiva a raspunsului |a terapiile tintite si la imunoterapii in cele
mai recente orientdri ASCO pentru pacientii cu NSCLC in stadiu avansat cu [134] si fara [135] alterdri
actionabile ale determinatilor

Analog raspunsului diferentiat la medicamentele anticanceroase, efectul dozei de radioterapie
corporald stereotacticd (SBRT) a fost, de asemenea, descris cafiind diferit intre subtipurile de NSCLC[137,
138], cu o ratd crescuta de esec local la pacientii cu LUSC, indicand necesitatea ajustarii tratamentu-
lui in functie de histologie. Prin urmare, cunoasterea histologiei NSCLC este esentiala in selectarea
optimizata din optiunile terapeutice disponibile.

In aceasta lucrare, am urmarit imbundtétirea clasificarii subtipului NSCLC din date mutationale si
am dezvoltat un model profund de profilare genomica care, pe langa probele LUAD si LUSC, invata
simultan din probele de adenocarcinom (AD) si carcinom cu celule scuamoase (SCC) ale altor tipuri
de tesuturi. In special, performanta de clasificare poate fi imbunatititd pe esantioane cu predictii in-
crezatoare, identificate cu o abordare de modele ansamblu care capteaza incertitudinile de predictie.
in plus, estimarile incertitudinii probelor clasificate gresit indica limitdrile sistemului actual de clasi-
ficare NSCLC'in ceea ce priveste reprezentarea eterogenitatii mutationale in cadrul subtipurilor, ceea
ce ar putea impiedica predictia rezultatelor tratamentului.

4.3.2 Rezultate

Pentru a stabili o linie de bazd, am instruit un model de profilare genomica constand intr-o retea
neuronald densa (MLP) pentru a clasifica probele NSCLC in subtipurile LUAD si LUSC utilizand date
mutationale. Acest model de baza a obtinut o suprafata sub curba caracteristica de functionare a
receptorului (ROC) (AUC) de 0,82 ca masura a performantei de clasificare pe esantioane de testare
utilizand o schema de validare incrucisata de 10 ori.

Regularizarea bazata pe expresii imbunatateste spatiul latent, fara a imbunatati performanta de
clasificare

Performanta de clasificare a modelului de profilare genomica de baza nu a putut fi depasita, in-
diferent de diferitele configuratii de antrenament si parametrii ai modelului, ceea ce demonstreaza
provocarea prezentata de acest set de date genomic de inalta dimensionalitate. Pentru a depasi
aceasta provocare, am creat un set de date extins prin cresterea setului de date NSCLC cu probe AD
si SCC suplimentare de histologie non-NSCLC. Acest set de date extins a fost utilizat pentru a regu-
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lariza antrenarea unui model de profilare genomicd, prin clasificarea simultana a probelor AD si SCC
din plamani, precum si a altor tipuri de tesuturi, utilizand doud capete de predictie. Cu toate acestea,
performanta de clasificare a probelor NSCLC nu s-a imbunatatit semnificativ fatd de cea a modelului
de baza.

Am urmarit in continuare sa imbunatdtim precizia clasificarii NSCLC prin regularizarea antrendrii
modelului de profilare genomica cu reprezentarea latentd invatatda de un model de profilare bazat
pe expresia genelor, obtinand astfel un model de profilare genomica sensibil la expresie. Ca siin
rapoartele anterioare, performanta modelului de profilare bazat pe expresiein clasificarea subtipurilor
NSCLC atinge un AUC de 0,98 (+ 0,01). Cu toate acestea, antrenarea regularizata nu a reusit sd val-
orifice capacitatea de predictie a modelului de profilare bazat pe expresie pentru aimbundtati perfor-
manta de clasificare a modelului de baza.

Estimarile incertitudinii predictiei permit cresterea performantei pe esantioane sigure

Rezultatele indicd o complexitate si o ambiguitate inerentd in ceea ce priveste modul in care pro-
filul genomic se traduce in activitatea celulara si starea fiziologicd. Captarea acestei incertitudini in
cadrul modeluluiar putea permite identificarea si respingerea probelor ambigue, imbunatatind in ace-
lasi timp performanta probelor ramase. In acest scop, am utilizat o abordare de agregare (numita Si
bagging) pentru a antrena un ansamblu de o sutd de modele de profilare genomicd si am calculat
un scor de predictie agregat prin medierea predictiilor tuturor modelelor care indica subtipul NSCLC
prezis de majoritate.
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Figura 4.3: Performanta unui ansamblu de modele de profilare genomica sensibila |la expresie antre-
nate pentru a clasifica subtipurile NSCLC utilizand date mutationale din setul de date extins. (a) Dis-
tributia marimii majoritatii ca estimare a incertitudinii pentru diferite categorii de clasificare, TP, FN,
TN si FP corespunzand predictiilor pozitive adevarate, negative false, negative adevdrate si pozitive
false. (b) Performanta modelului calculata cu (rosu) si fara (albastru) ponderarea bazata pe incertitu-
dine a esantioanelor. (c) Performanta modelului atunci cand se aplica diferite praguri de estimare a
incertitudinii si se resping esantioanele de testare respective. in plus fata de pragul aplicat, legenda
enumerad fractiunea de esantioane respinse din toate esantioanele.

Desi performanta de clasificare a ansamblului a rdmas neschimbata (Fig. 4.3(b), curba ROC al-
bastrd), ansamblul a permis identificarea esantioanelor neconcludente prin calcularea fractiunii de
modele care prezic subtipul NSCLC prezis majoritar (denumit dimensiunea majoritdtii) ca mdsurd a
incertitudinii predictiei.

Figura 4.3(a) aratd acordul dintre modelele ansamblului separat pentru fiecare categorie de clasi-
ficare. Deoarece acordul este mai mare pentru esantioanele clasificate corect (TP si TN) decat pentru
cele clasificate gresit (FP si FN), dimensiunea majoritatii s-a dovedit a fi o masura rezonabila a incer-
titudinii predictiei.
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intr-adevir, AUC a crescut cu 0,02 atunci cand se utilizeaza estimarile incertitudinii ca ponderi in
calcularea curbei ROC (Fig. 4.3(b), curba ROC rosie). in plus, se poate aplica o valoare prag pentru
a respinge probele cu incertitudine ridicata de predictie si, ca urmare, pentru a creste performanta
de clasificare a probelor ramase, dupd cum se demonstreaza in Fig. 4.3(c). in mod esential, AUC a
crescut monoton cu cat pragul aplicat este mai restrictiv. Cu toate acestea, exista un compromis
intre performanta de clasificare si fractiunea de probe respinse. De exemplu, impunerea unei mdrimi
minime a majoritatii de 0,75 a crescut AUC la 0,87, dar a implicat, de asemenea, respingerea a 21%
din probele de testare. De asemenea, AUC a depdsit 0,9 atunci cand s-a aplicat un prag mai restrictiv
de 0,95, cu dezavantajul ca aproape jumatate din esantioanele de testare au fost respinse.

Tiparele mutationale contradictorii limiteaza performanta de clasificare

Pentru a estima contributia fiecdrei caracteristici, adica statutul mutational al fiecarei gene, la
predictiile modelului, am efectuat o analiza SHAP (SHapley Additive exPlanations) utilizand Kernel
SHAP[27]. Am estimat, de asemenea, contributia statutului mutational al genelor individuale la in-
certitudinea predictiei. in general, 19 dintre cele mai importante 20 de gene, sunt identice. Cu toate
acestea, mutatiile genelor pot prezenta efecte opuse asupra incertitudinii predictiei, in functie de mu-
tatiile co-ocurente.

Acest efect nu poate fi detectat atunci cand se compara analizele SHAP ale esantioanelor LUAD
clasificate corect si incorect in raport cu predictiile modelului (figurile 4.4(a) si 4.4(b)). Cu toate aces-
tea, o analiza SHAP cu privire la incertitudinile de predictie (figurile 4.4(e) si 4.4(f)) aratd cd mutatiile in
genele careindica LUAD, de ex, KRAS, pot creste incertitudinea predictiei din cauza mutatiilor conflict-
uale in alte gene (Fig. 4.4(f)). Efecte similare pot fi observate in esantioanele LUSC clasificate corect
vs. incorect (figurile 4.4(c), 4.4(d), 4.4(g) si 4.4(h)).

Pentru a explora astfel de modele mutationale la nivel de instantad, graficele in cascada din figurile
4.5(a) si 4.5(b) ilustreaza contributia statutului mutational al genelor individuale la o predictie corectd
si, respectiv, incorectd a doua probe LUAD selectate. In timp ce mutatia in KRAS are un impact mare
asupra clasificarii corecte a TCGA-05-4390-01 ca esantion LUAD, modelul mutational neconcludent
din esantionul LUAD TCGA-93-A4JN-01, care cuprinde ATM mutant, dar si KRAS nemutat, creste in-
certitudinea predictiei (Fig. 4.5(f)) datorit3 efectelor opuse asupra modelului (Fig. 4.5(b)). In schimb, in
esantionul LUAD TCGA-05-4390-01, mutatia ATM scade incertitudinea predictiei datoritd unei mu-
tatii concomitente in KRAS (Fig. 4.5(e)).

Din aceste observatii, deducem cd probele cu o incertitudine mai mare a predictiei prezinta ti-
pare mutationale care sunt ambigue in ceea ce priveste histologia NSCLC, ceea ce ar putea indica
histologii de tip mixt. Pentru a investiga acest aspect mai detaliat si datoritd lipsei unei etichete core-
spunzdtoare (probele sunt adnotate fie ca LUAD, fie ca LUSC), am selectat cele maiincrezatoare gene
recurent mutate pentru LUAD (BRAF, EGFR, KRAS si STK11) si LUSC (CDKN2A, NFE2L2, PIK3CA si
PTEN) si am realizat o analiza comparativa intre probele care poartd o mutatie speicifca LUAD, o o
mutatie specificd LUSC, sau ambele (mutatii conducdtoare mixte) ca un substitut pentru histologia
de tip mixt. In mod remarcabil, performanta clasificarii modelului nostru de profilare genomicad este
comparabila in toate subgrupurile (Fig. 4.6(a)). Mai mult decat atat, predictiile probelor cu mutatii
mixte prezintd o tendintd spre estimdri intermediare ale incertitudinii predictiei (Fig. 4.6(b)). In cele
din urma, separarea curbelor de supravietuire fara progresie (PFS) subliniaza relevanta clinicd a sub-
grupului de conducdtori mixt (figura 4.6(c)).

4.3.3 Discu;ii

Capacitatea modelului nostru profund de profilare genomica de a evalua certitudinea de predictie
permite identificarea probelor neconcludente sau in afara distributiei, aspect indispensabil pentru ca
abordarile deinvatare profunda sa fie acceptate siimplementate in practica clinica. Inaceast lucrare,
am instruit un ansamblu de o suti de modele de profilare genomica. in timp ce dimensiunea ansam-
blului poate fiinca optimizata pentru a reduce resursele de calcul, ne putem imagina, de asemenea, o
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Figura 4.4: Rezumate SHAP la nivel de cohorta arata contributia stdrii mutationale a celor mai in-
fluente 20 de gene asupra (a-d) predictiei modelului si (e-h) incertitudinii predictiei pentru diferite
categorii de predictie: (a, e) adevdrat pozitiv (TP), (b, f) fals negativ (FN), (c, g) adevarat negativ (TN) si
(d, h) predictii fals pozitive (FP).

configuratie deinvatare profesor-elev, oferind un model distilat care este mai practic pentru aplicarea
clinica[139].

in general, estimarea incertitudinilor permite o investigare mai detaliata a predictiilor modelului,
deoarece contributiile caracteristicilor pot fi evaluate atat in raport cu rezultatele modelului, cat si
cu incertitudinile acestora. De fapt, o astfel de analiza a identificat mutatii concomitente care indica
ambele subtipuri NSCLCin esantioanele clasificate gresit, ceea ce explica performanta limitatd obser-
vatd in clasificarea subtipurilor NSCLC utilizand date mutationale. Aceastd observatie este deosebit
de importantd, deoarece modelele mutationale specifice in NSCLC au fost, de asemenea, legate de
eterogenitatea clinica. De exemplu, in NSCLC non-scuamos, s-a demonstrat ca mutatia KRAS inter-
actioneaza cu mutatiile concomitente din TP53, STK11, PTPRD, RBM10 si ATM in ceea ce priveste
eficacitatea inhibitorului punctului de control imunitar[141]. Cele mai multe astfel de interactiuni
provin de la mutatiile de initiere a tumorii in KRAS, TP53 si EGFR [142], rezultdand modele de exclu-
sivitate care s-au dovedit a fi asociate cu raspunsul atat |a terapia tintitd [143], cat si laimunoterapie
[144].

Caintrarein modelul nostru, am utilizat o codificare binard a statutului mutational al fiecdrei gene.
Cu toate acestea, ar putea fi utilizate mai multe detalii privind impactul functional, de exemplu, prin
luarea in considerare separatd a mutatiilor cu impact scazut, mediu si ridicat, obtine din ,Variant Ef-
fect Predictor” (VEP)[145]. in plus, statisticile rezumative ar putea fi limitate la blocurile mutationale
sau la regiunile genetice care codifica domenii structurale. Cu toate acestea, ambele abordari pot
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Figura 4.5: Diagrame in cascada ale atributiilor caracteristicilor care arata contributia starii mu-
tationale al celor noud gene cu cel mai mare impact asupra (a-d) predictiei modelului si (e-h) incerti-
tudinii predictiei pentru esantioane selectate, reprezentand (a, e) un esantion LUAD clasificat corect
si (b, f) un esantion LUAD clasificat incorect cu incertitudine de predictie scazuta si ridicata, precum
si (c, g) un esantion LUSC clasificat corect si (d, f) un esantion LUSC clasificat incorect cu incertitudine
de predictie scdzutd si ridicatd. f(x) corespunde (a-d) valorii de predictie (1 = LUAD, 0 = LUSC) si (b)
incertitudinii de predictie asociate (1 = cea mai mica, 0,5 = cea mai mare incertitudine). Valorile car-
acteristicilor de O si 1 corespund genelor nemutate si, respectiv, mutante.

spori dispersia. in mod alternativ, modelele de limbaj proteic au fost descrise ca predictori eficienti ai
efectelor functionale ale mutatiilor si pot fi utilizate pentru a codifica mutatiile fard sens ca o masura
continud. in plus, ar putea fi necesar sa se ia in considerare frecventele alelelor pentru a imbundtati
clasificarea probelor cu subtip mixt.

Pentru a aborda problema dimensionalitatii ridicate,unde varianta dintre esantioane devine mare
sidispersa[125], integrarea cunostintelor anterioare despre interactiunile proteina-proteind directe[146]
sau indirecte[147] ca prejudecatd inductiva relationala poate contribui la reducerea efectiva a spati-
ului parametrilor in raport cu abordarea naiva de modelare a tuturor termenilor de interactiune si,
astfel, poate permite formarea robustd a modelelor complexe pe cohorte mici.

Deoarece modelul de profilare genomicd constientd de expresie capteaza modelele mutationale
legate de histologie si de eficacitatea tratamentului, anticipdm cd acesta va fi potrivit ca model de
baza al datelor genomice pentru sarcini de prognostic sau predictie in aval, mai relevante din punct de
vedere clinic. Pentru a spori generalizabilitatea sa, este posibil sa fie necesarad integrarea regularizarii
bazate pe modalitdti si sarcini suplimentare pentru a permite invatarea unei reprezentari mai holistice
a fenotipului [148].

4.3.4 Materiale si metode
4.3.4.1 Date

Rezultatele prezente se bazeazd pe datele generate de reteaua de cercetare TCGA: https://
www.cancer.gov/tcga. Seturile de date ,Pan-Cancer Atlas” derivate[130] au fost descarcate din
cBioPortal[149]. Am inclus numai probe de tumori primare cu histologie AD si SCC pentru care erau
disponibile atat date de mutatie, cat si date de expresie. in plus, am limitat analiza noastra la genele
adnotate in Recensdamantul Genei Cancerului (CGC) din Catalogul mutatiilor somatice in cancer (COS-
MIC, versiunea 95)[150], excluzand genele pentru care nu erau disponibile date de mutatie sau de
expresie, rezultand astfel 713 gene. in cele din urmé, am eliminat probele cu date incomplete pentru
genele selectate.
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Figura 4.6: Analiza comparativa a subgrupurilor NSCLC pe baza prezentei unei mutatii specifice LUAD
(BRAF, EGFR, KRAS sau STK11), a unei mutatii specifice LUSC (CDKN2A, NFE2L2, PIK3CA sau PTEN)
sau a ambelor (mutatii mixte ale driverului). (a) Performanta ansamblului de modele de profilare ge-
nomicd pe subgrupuri. Linia punctata reprezinta curba ROC a unui clasificator aleatoriu. (b) Distributia
estimdrii incertitudinii predictiei (dimensiunea majoritatii) in cadrul subgrupurilor. (c) Curbele Kaplan-
Meier ale supravietuirii fara progresie (PFS) in cadrul subgrupurilor.

4.3.4.2 Metodologie

Antrenarea modelului a cuprins doud etape. Tn primul rand, un model bazat pe expresia genelor
(denumit model de profilare bazat pe expresie) a fost instruit pentru a clasifica probele in subtipuri
NSCLC prin minimizarea sumei a doi termeni de pierdere a entropiei incrucisate binare (BCE) (unul
pentru fiecare cap de predictie). Ulterior, un model bazat pe mutatii genetice (denumit model de pro-
filare genomicd constient de expresie) a fost antrenat pe aceeasi sarcind de clasificare prin addugarea
la pierdere a unui termen de regularizare L2 care este calculatintre reprezentarea latenta a modelului
bazat pe mutatii si reprezentarea latenta a modelului bazat pe expresie.

Din cauza numdrului mic de esantioane disponibile, toate experimentele au fost efectuate uti-
lizand 0 schemd de validare incrucisata stratificaté (de 10 ori). in timp ce, in fiecare iteratie, un grup a
fost retinut ca set de testare, esantioanele celor noua grupuri rdmase au fost impartite in continuare
intr-un set de antrenare (80%) si un set de validare (20%), stratificate din nou in functie de subtipul
NSCLC. Pentru a antrena un ansamblu de o sutd de modele, setul de antrenare a fost esantionat
de o sutd de ori (fiecare esantion servind ca set de antrenament pentru un model). Esantioanele au
fost de aceeasi dimensiune ca si setul de formare prin permiterea duplicatelor. Scorul de predictie al
ansamblului de modele a fost obtinut prin medierea valorilor prezise de toate modelele care indica
subtipul NSCLC prezis majoritar. Pentru a agrega rezultatele peste grupurile de testare, am calculat
media ratelor pozitive adevarate si false la fiecare punct de operare posibil din curba ROC si am cal-
culat AUC-ul ulterior. Incertitudinile predictiilor au fost calculate ca fractia modelelor care prezic clasa
majoritara (numitd dimensiunea majoritatii).

Modelele au fost antrenate utilizand optimizatorul Adam cu o ratd initiald de invatare de 1074
si o dimensiune a lotului de 64. Pentru a contracara potentialele efecte de dezechilibru al claselor,
am esantionat fiecare lot de formare utilizand metoda propusa in [151]. in cadrul fiecarei iteratii
de validare incrucisatd, cel mai bun model a fost selectat pe baza erorii minime pe setul de validare.
Pentru a permite transferul optim de cunostinte de la modelul de profilare bazat pe expresie, modelul
de profilare genomica constient de expresie a fost antrenat utilizand numai termenul de regularizare
L2 timp de 30 de epoci (determinat empiric din curbele de invatare), inainte de a incorpora si termenii
functiei de cost specifice sarcinii.

Pentru a crea subgrupuri NSCLC bazate pe prezenta unei mutatii specifice LUAD, specifice LUSC,
sau ambelor (profile mixte), am selectat cele mai recurente gene mutate in LUAD (BRAF, EGFR, KRAS,
STK11) sau LUSC (CDKN2A, NFE2L2, PIK3CA, PTEN) pe baza unei analize Pan-Cancer Atlas[152],

46



folosind un scor de consens mai mare de patru. TP53, care este o gend conducdatoare cu mutatie
recurenta in ambele subtipuri, a fost exclusa.

4.4 Concluzii

In acest capitol am abordat limit&rile actuale ale fiabilititii solutiilor bazate pe invitarea profunds,
explorand eficienta a doua tehnici care abordeaza (1) lipsa inerentd de transparenta si (2) incred-
erea excesiva in predictia probelor incerte. in timp ce aceste preocupari au reprezentat un obstacol
in adoptarea generald a sistemelor DL-CAD 1in rutina clinicd, constatdrile noastre sugereaza cd in-
teligenta artificiala sigurd poate fi creatd prin luarea in considerare a acestor limitdri la proiectarea
solutiilor specifice.

Din punct de vedere al explicabilitdtii si interpretabilitatii, am folosit aici o analiza Shap pentru
a atribui scoruri de importanta relativa caracteristicilor de intrare, cuantificand impactul acestora
asupra predictiei finale. in mod specific, am investigat modul in care aceastd abordare elucideaza
rationamentul a doud retele neuronale profunde in (1) ajustarea rezultatelor unui sistem DL-CAD ex-
istent pentru a identifica mai bine cancerul de prostata semnificativ din punct de vedere clinic, prin
addugarea de informatii clinice si demografice suplimentare, si (2) clasificarea cancerului pulmonar
fara celule mici in subtipuri - si anume adenocarcinom pulmonar (LUAD) si carcinom pulmonar cu
celule scuamoase (LUSC) - pe baza profilurilor de mutatii ale pacientilor. Pentru fiecare scenariu, am
efectuat doua tipuri de analiza, una care oferd o imagine de ansamblu importantei relative a caracter-
isticilor la nivel de cohorta (analiza generald) si una care descrie influenta relativa a fiecdrui element
de intrare asupra predictiei la nivel de caz.

Analiza generald oferd o imagine clara a moduluiin care predictorii selectati sunt corelati cu rezul-
tatul, fiind potrivita pentru evaluarea initiald si caracterizarea modelului. Prin furnizarea unor astfel
de rezultate, expertii in domeniu ar putea obtine o perspectiva mai buna asupra tiparelor si corelati-
ilor care sunt valorificate de model pentru a ajunge la anumite concluzii, sporind astfel semnificativ
transparenta acestuia. Prin urmare, rationamentul ar putea fi validat sau ignorat inca din faza incip-
ientd, imbunatatind semnificativ aspectele legate de siguranta in incorporarea unor astfel de solutii
DL-CAD in rutinele existente. Pe de alta parte, explicatiile la nivel de instantd ar putea fi utilizate in
timp real pentru a asigura in continuare o functionalitate sigura a modelului implementat. in cazul
in care raportarea este conceputa pentru a descrie, de asemenea, modul in care sistemul a ajuns la
o anumita concluzie, clinicienii ar putea confirma sau infirma rapid rezultatul acesteia, imbundtatind
astfel in mod semnificativ fiabilitatea si mentinand in acelasi timp volumul lor de munca la niveluri
rezonabile.

in plus, estimérile de incertitudine pot fi folosite pentru a reduce si mai mult sarcina de lucru a
personalului medical, mentinand in acelasi timp un cadru de functionare sigur. Acest capitol prezinta
modul in care ansamblurile de modele pot fi valorificate pentru a produce astfel de scoruri de incerti-
tudine, permitand modelului sa identifice cazurile limitd care ar necesita o atentie speciala din partea
clinicienilor. Exemple de astfel de situatii ar putea reprezenta cazuri neobisnuite care nu au fost bine
reprezentate in datele de antrenare, cazuri ambigue in care apar tipare contradictorii etc. Prin ur-
mare, tehnicile de cuantificare a incertitudinii permit modelului sa spuna "Nu stiu”, decat sa incerce
sa furnizeze predictii predispuse la erori, ceea ce reprezintd o proprietate obligatorie a unui sistem
autonom sigur. In plus, estimérile de certitudine care insotesc predictia reduc semnificativ volumul
de munca al practicienilor din domeniul sandtatii, care isi pot indrepta atentia doar asupra fractiunii
de cazuriin care sistemul DL-CAD este predispus la erori.

in general, concluziondm c fiecare solutie bazatd pe inteligenta artificiala ar trebui sa posede
proprietdtile descrise mai sus, si anume explicabilitatea, interpretabilitatea si estimarea incertitu-
dinii. Am demonstrat aici beneficiile remarcabile ale furnizdrii unui sistem demn de incredere, care
asigura o functionalitate sigurd in practicd, fara a creste drastic complexitatea generala a procesului
de dezvoltare. Prin urmare, merita sa furnizam inteligenta artificiala sigura!
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4.5 Discutii

Rezultatele raportate in acest capitol arata ca modelele de invatare profundd, considerate ante-
rior cutii negre, pot fiimbundtatite pentru a reflecta mai bine procesul de rationament care std la baza
predictiilor lor. Am demonstrat ca inteligenta artificiala explicabild poate fi obtinuta prin utilizarea unei
analize post-hoc care oferd estimadri ale ponderii fiecarei caracteristici de intrare in construirea unei
anumite decizii specifice, indiferent de complexitatea arhitecturala sau de strategia de optimizare a
modelului. Mai mult, pe langa beneficiile initiale care deriva dintr-o mai buna caracterizare a modelu-
lui, tehnicile de interpretabilitate pot sustine functionarea sigura a sistemului in timpul exploatarii.

Deoarece algoritmii de invatare automata se bazeazd in mare mdsurd pe cantitatea, calitatea si
completitudinea datelor de antrenare, estimadrile incertitudinii asigura o utilizare adecvatd in practica.
Acest capitol a furnizat dovezi cu privire la modul in care astfel de estimari identifica cazurile ambigue
care ar trebui sa fie tratate mai degraba de experti in domeniu, pentru a asigura servicii medicale
adecvate. Avand in vedere potentialul de vatamare a pacientilor, fiecare sistem autonom ar trebui sa
dispunad de astfel mecanisme de securitate pentru a minimiza riscul de a comite erori.

De remarcat, rezultatele prezentate aici reprezinta doar o validare conceptuald si, prin urmare, nu
un set stabilit de bune practici. Alte tehnici sau abordari pentru a face sistemele DL-CAD explicabile,
interpretabile si constiente de incertitudine ar putea fi mai potrivite de la un caz de utilizare la altul.
De exemplu, estimarile incertitudinii bazate pe ansambluri pot sa nu fie adecvate in aplicatiile in timp
real, unde timpul maxim de inferentd ar putea fi limitat. Desi exista un compromis intre numarul de
modele din ansamblu si timpul de inferentd, estimdrile incertitudinii pot fi mai putin precise in cazul
utilizarii unui numar insuficient de instante. Cu toate acestea, tehnicile de distilare a cunostintelor ar
adresa limitarea mentionata mai sus, insa evaluarea fezabilitatii acestora nu a facut obiectul prezen-
tei lucrari.

Din punctul de vedere al importantei caracteristicilor, multe studii au incercat sd rezolve prob-
lemele de transparentd ale modelelor de invatare profunda [24, 25, 26, 27, 28]. in timp ce anal-
iza Shap reprezintd o solutie promitatoare, metoda ,KernelShap’, care este utilizatd pentru a explica
rationamentul retelelor neuronale profunde, foloseste un set de procese stocastice care simuleaza
diverse coalitii ale caracteristicilor de intrare siimpactul acestora asuprarezultatului. Datorita potentialelor
prejudecati care provin din strategia de esantionare, aceste procese ar putea reprezenta o sursd de
eroare. Cu toate acestea, explicatiile algoritmilor de invatare automata relativ simpli (de exemplu,
clasificatorii RandomForest) sunt in mod natural mai fiabile in comparatie cu solutiile sofisticate. Prin
urmare, pentru a obtine cea mai bund transparentd a sistemelor autonome, un principiu de ghidare ar
trebui sa fie utilizarea solutiilor cu complexitate minima pentru o anumitd sarcind, atunci cand metri-
cile de performantd nu justifica opusul.

in plus, pe langa faptul cd permite clinicienilor s evalueze fiabilitatea predictiilor, inteligenta ar-
tificiala explicabila are potentialul de a identifica posibile modele necunoscute in date, care ar putea
duce la 0 mai buna intelegere a patologiilor. Prin urmare, astfel de explicatii ar putea declansa studii
clinice concepute pentru a explora in continuare impactul diferitelor caracteristici asupra anumitor
afectiuni medicale, posibil conducand la descoperiri revolutionare in medicina.

Cu toate acestea, merita mentionat faptul cd beneficiile utilizarii sistemelor DL-CAD in medii adec-
vate nu se limiteaza doar la reducerea volumului de munca a personalului medical, ci si la precizia
generald a diagnosticului. Deoarece s-a demonstrat ca precizia diagnosticului depinde de nivelul de
experienta al radiologului [11, 10, 9], adoptarea unor astfel de solutii autonome in rutinele clinice ar
putea reprezenta un avantaj extraordinar in sprijinirea clinicienilor, in special la inceputul carierei lor.

In general, explicabilitatea, interpretabilitatea si constientizarea incertitudinii reprezintd elemente
de baza pentru o inteligentd artificiala sigurd, care ar trebui sa devinad in prezent o practicd standard
pentru furnizarea de solutii autonome in diverse industrii, in special atunci cand eventualele erori ar
putea avea consecinte dezastruoase pentru beneficiarul final.

48



5. Concluzii finale

Concluzii

Contributii originale

Diseminarea rezultatelor cercetarii
Discutii

5.1 Concluzii

Aceastd teza de doctorat demonstreaza modulin care provocdrile majore in dezvoltarea de solutii
bazate peinvatarea profunda pentru diverse nevoi clinice pot fiabordate prin utilizarea unor paradigme
precum auto-supervizarea, generarea de date sintetice, cuantificarea incertitudinii si estimarea im-
portantei caracteristicilor. in ciuda potentialului remarcabil de imbunéttire a practicilor clinice ac-
tuale si, in cele din urma, arezultatelor pentru pacienti, adoptareaimediata a IAin activitdtile medicale
de rutina este impiedicatd de o serie de preocupdri, incluzand confidentialitatea pacientilor, cerintele
de etichetare a datelor si aspectele legate de sigurantd in functionare.

Progresele tehnologice recente din industria semiconductorilor, si ulterior puterea de calcul au
plasat industria medicala intr-o faza de transformare, schimband in mod substantial practicile ac-
tuale in directia adoptarii tehnicilor de diagnostic minim invazive, a planificarii terapiei ghidate de
imagistica, a furnizarii si a monitorizdrii sanatdtii. Desi prezintd beneficii extraordinare pentru pa-
cienti, orientdrile actuale au crescut semnificativ volumul de munca al practicienilor clinici, cum ar fi
radiologii, fiind astfel necesard adaptarea solutiilor software pentru a sprijini o furnizare sustenabila
de servicii medicale, mentinand in acelasi timp volumul de munca a clinicienilor la niveluri rezonabile.
Abordarile bazate pe invdtarea profundd s-au dovedit prima optiune actuala in abordarea diferitelor
probleme clinice. In prezent, singura paradigma de antrenare cu adevérat fezabili este invitarea su-
pervizata. in aceastd masurd, o etap adecvata de etichetare a datelor reprezints o conditie prealabila
pentru formarea oricarui model de invdtare profundd, etapa care ar putea creste si mai mult volumul
de munc al personalului medical. Tn acest scop, capitolul 2 prezinti o abordare auto-supervizati
pentru formarea retelelor neuronale in extrapolarea imaginilor medicale, in care perechile de intrare-
iesire sunt simulate aleatoriu la momentul antrenarii, nefiind astfel necesard nicio etapd de adnotare
manuala.

in plus, dintre toate tipurile de informatii personale, datele medicale fac parte dintre cele mai
restrictionate, ca urmare a faptului ca incorporeaza informatii sensibile ce pot periclita confidential-
itatea pacientilor. Desi corecte si eficiente din punct de vedere fundamental, constrangerile actuale
privind circulatia datelor medicale au un impact negativ asupra posibilitdtii de exploatare extinsa a
inteligentei artificiale in diverse scenarii clinice, in care practicile actuale ar putea fi imbunétitite. in
timp ce o antrenare robustd a algoritmilor de invatare automatd depinde in mare masura de disponi-
bilitatea unor seturi de date la scara largd, complete si calitative, colectarea unor astfel de baze de
date in practica este adesea imposibild. Capitolul 3 abordeaza acest obstacol prin descrierea unei
metodologii de creare de date longitudinale sintetice ale pacientilor, fara riscuri legate de confidential-
itate, care pot fi utilizate in antrenarea retelelor neuronale pentru a rdspunde diverselor nevoi clinice.
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Exemplificam aceasta idee prin abordarea unui caz de utilizare clinica extrem de relevant, si anume
stratificarea pacientilor cu cancer de prostata.

Cu toate acestea, modelele Al sunt susceptibile de a furniza predictii incorecte atunci cand li se
prezintd esantioane insuficient reprezentatein baza lor de date de antrenare. Lipsainerentd de trans-
parenta a algoritmilor de invdtare profunda ii impiedica pe utilizatorii finali sa inteleagd cu adevarat
procesele de rationament din spatele anumitor predictii, sporind astfel scepticismul si reticenta in
adoptarea unor astfel de solutiiin rutina lor clinicd, in special avand in vedere impactul negativ enorm
pe care o eroare |-ar putea avea asupra bundstarii pacientilor. Capitolul 4 abordeazd aceastd preocu-
pare prin imbogdtirea modelelor de invatare profunda cu proprietati de explicabilitate, interpretabili-
tate si constientizare aincertitudinii. S-a demonstrat cd toate aceste capacitdti aditionale joaca un rol
semnificativ in sporirea robustetii si stabilitatii sistemelor bazate pe DL, actionand ca mecanisme de
securitate pentru a asigura o utilizare sigurain rutinele clinice. Am demonstrat aici cd ansamblurile de
modele si analiza Shap pot fi utilizate cu succes pentru a furniza estimari ale incertitudinii si explicatii
cantitative ale modului in care un model a dedus anumite rezultate, urmarind cateva cazuri de uti-
lizare relevante, sianume predictia cancerului de prostata clinic semnificativ si clasificarea cancerului
pulmonar fara celule mici in subtipuri.

5.1.1 invé;are auto-supervizata pentru extrapolarea si coregistrarea imaginilor medi-
cale

Capitolul 2 prezinta o abordare de invatare auto-supervizata pentru a spori robustetea sistemelor
de ghidare bazate pe imagistica CT intraoperatorie. Din pricina campului vizual relativ redus al achiz-
itiilor in timp real si, prin urmare, a informatiilor contextuale reduse, etapa de coregistrare necesara
pentru alinierea acestor imagini cu scandri preoperatorii de inalta calitate este predispusa la erori.
Prin urmare, am aratat cum algoritmii de invdtare profunda pot fi utilizati cu succes in extinderea
campului vizual al imaginilor CT subtiri, prin utilizarea unui cadru generativ adversarial. Rezultatele
prezentate in aceastd teza demonstreazd impactul pozitiv pe care acesti algoritmi il pot avea asupra
stabilitatii generale a sistemului, reducand erorile de coregistrare mediane cu un ordin de magnitu-
dine, ceea ce, in cele din urmd, duce la o ghidare mai robusta a interventiilor chirurgicale.

Pe de alta parte, in contextul acestui studiu, rolul paradigmei de invatare autosupravegheatd este
esential. Avand in vedere natura acestui caz de utilizare, colectarea perechilor de date intrare-iesire
pentru antrenarea algoritmilor intr-o maniera supravegheatd nu este doar costisitoare si epuizanta
din punct de vedere al resurselor, ci si nefezabila din cauza necesitdtii de a alinia perfect intrdrile
(imaginile intraoperatorii) cu iesirile (achizitiile preoperatorii). Prin urmare, experimentele prezentate
in cadrul acestei teze demonstreaza modulin care paradigmele deinvatare auto-supervizatd ar putea
actiona ca facilitatori pentru unele scenarii clinice considerate anterior nerealiste.

5.1.2 Generarea de date sintetice pentru stratificarea cancerului de prostata

Ca raspuns la provocarile actuale legate de colectarea de seturi de date longitudinale la scara
largd, complete si calitative, capitolul 3 prezinta o abordare sistematica pentru a crea fise medicale
electronice sintetice care sa reflecte parcursul pacientilor cu cancer de prostata de la diagnostic la
monitorizarea tratamentului. Prin proiectarea atenta a hartilor de ingrijire clinica, combinate cu in-
formatiile de incidenta si statisticile relevante ale bolii, aceastd teza a demonstrat ca pot fi create fise
pur sintetice coerente si realiste ale pacientilor, si ca acestea pot fi utilizate in cele din urma pentru a
raspunde diferitelor nevoi clinice.

Dintr-o perspectiva calitativd, am demonstrat ca cohortele noastre generate sintetic prezinta pro-
prietati distributionale similare cu diferite seturi de date reale, dar mai putin complete, prezentate in
literatura de specialitate. De remarcat, concluzia mentionata mai sus nu se referda numai la masura-
torile individuale de laborator sau la rezultatele diferitelor investigatii, ci si la natura longitudinala a
datelor: am demonstrat aici coerenta intre diferitele teste si proceduri de diagnosticare, optiuni de
tratament si efectele secundare ulterioare.
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Carezultat al acestei activitati, generatorul de date sintetice poate produce, in esenta, un numar
nelimitat de esantioane de inalta fidelitate care ar putea fi utilizate intr-o gamad largd de activitati,
inclusiv modelare, analiza de date, dezvoltare de prototipuri, testare de sisteme etc. Am exemplifi-
cat acest lucru prin antrenarea unui model de stratificare a cancerului de prostata pentru a deduce
stadiul TNM al pacientilor pe baza intregului lor dosar electronic. Precizia de clasificare aproape per-
fectd obtinutd pe seturile de testare serveste drept dovada suplimentara a coerentei datelor, oferind
o verificare a calitdtii acestora. in plus, componente ale acestor predictori rezultati ar putea actiona
ca modele fundamentale care pot fi ajustate in continuare pe seturi de date relativ mai mici pentru a
indeplini o mare varietate de sarcini relevante din punct de vedere clinic, valorificand astfel reprezen-
tarile abstracte ale caracteristicilor invatate din datele noastre sintetice.

5.1.3 Inteligenta artificiala sigura

Capitolul 4 prezinta cateva tehnici care ar putea fi atasate oricarui model neuronal profund pentru
a creste stabilitatea si transparenta generala a sistemului. Am oferit aici exemple concrete ale mod-
ului in care estimdrile importantei caracteristicilor pot ameliora in mod semnificativ natura de ,cutie
neagra” a acestor modele, in timp ce cuantificarea incertitudinii poate fi utilizata pentru a asigura
functionarea sigura in cadrul rutinelor clinice.

Concret, valorile Shapely au fost considerate un indicator fiabil al modului in care diferite carac-
teristici au influentat modelul in furnizarea unei anumite predictii, oferind estimdri cantitative ale im-
portantei relative pe care fiecare caracteristicd de intrare a avut-o aupra predictiei finale. Acest tip de
analizd poate fi efectuat fie la nivel de cohortg, fie la nivel de instantd, fiecare avand un rol important
distinct in furnizarea de inteligenta artificiala sigura: in timp ce cea din urma vizeaza imbunatdtirea
aspectelor legate de siguranta ale utilizarii unor astfel de sisteme in practica prin furnizarea unei
explicatii impreuna cu predictia, analizele globale permit o caracterizare si o evaluare a modelului
intr-un stadiu incipient prin furnizarea de informatii privind proprietdtile invatate din date. Aceasta
teza demonstreazad fezabilitatea si utilitatea acestei analize in (1) imbunatatirea predictiei canceru-
lui de prostata semnificativ din punct de vedere clinic prin utilizarea unor caracteristici clinice si de-
mografice suplimentare si (2) diferentierea leziunilor de cancer pulmonar cu celule mari in subtipuri
pe baza unor profiluri genomice eterogene: in ambele scenarii, analiza Shap a furnizat informatii clare
cu privire la modul in care diferite caracteristici au orientat inferenta catre anumite predictii, punand
astfelin lumina pe procesul de rationament.

in plus, a fost exploratd o abordare de cuantificare a incertitudinii bazatd pe modele ansamblu
pentru a identifica esantioanele neconcludente care pot conduce, de asemenea, la predictii nesigure
ale subtipului de cancer pulmonar. Deoarece retelele neuronale tind sa fie prea increzatoare in in-
ferentele lor, astfel de tehnici contribuie in mod semnificativ, la furnizarea solutiilor sigure, oferind
modelelor o modalitate de a identifica cazurile in care predictia lor ar putea fi predispusa la erori si,
prin urmare, de a oferi un raspuns “Nu stiu”, mai degraba decat de a incerca sa furnizeze un anu-
mit raspuns. Sectiunea 4.3 ofera o demonstratie a modului in care o mdsura de incertitudine bazata
pe modele ansamblu ar putea identifica esantioanele neconcludente care nu pot fi diferentiate pe
baza setului de caracteristici considerate ca date de intrare. In general, aceasta capacitate supli-
mentard poate fiinterpretatd ca o mdsura de sigurantd, care imbundtdteste semnificativ stabilitatea
sistemului si aspectele legate de fiabilitate, mentinand in acelasi timp volumul de munca al clinicie-
nilor la niveluri usor de gestionat: de exemplu, cazurile cu incertitudine scazuta pot fi tratate in mod
autonom, in timp ce predictiile cu incertitudine ridicata ar putea declansa un semnal de alarmd, nece-
sitand astfel asistenta suplimentara din partea personalului medical.

5.2 Contributii originale

In primul rand, toate contributiile facute in aceasta tezd se bazeazd pe o faza exhaustiva de doc-
umentare, in care a fost compilata o lista cuprinzdtoare de provocari specifice dezvoltarii solutiilor
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bazate pe invitarea profundai in industria medicald. in special, (1) cererile substantiale de date de
antrenare sunt adesea imposibile din cauza constrangerilor privind aspectele legate de confidentiali-
tate, a completitudinii si/sau a lipsei de adnotdri si (2) reticenta fata de lipsa de transparenta inerentd
a retelelor neuronale profunde reprezintd adesea un blocaj in adoptarea generala a unor astfel de
solutii in rutina clinica. in plus, un set de solutii pentru aceste limitdri au fost definite si explo-
rate printr-o serie de cazuri de utilizare relevante din punct de vedere clinic, aducand contributii
semnificative in domeniu, dupa cum este descris in continuare.

invé;are auto-supervizata pentru extrapolarea si coregistrarea imaginilor medicale

Ideea de a utiliza o solutie de extrapolare bazata pe retele neuronale ca o etapa premergéatoare
coregistrarii imaginilor cu camp vizual mic reprezinta o abordare originala care, in cele din urma, a
imbunatatit performanta sistemelor de ghidare a imaginilor CT interventionale. Extinderea cam-
pului vizual redus al imaginii intraoperatorii a furnizat mai multe informatii contextuale pentru etapa
ulterioara de aliniere, care a devenit mai robustd, producand o stabilitate imbunatatita a sistemului
de ghidare, demonstrata printr-o reducere a erorilor mediane cu un ordin de magnitudine.

Paradigma invatdrii autosupervizate a fost utilizata pentru a crea perechi intrare-iesire care au
ghidat optimizarea modelului generativ de extrapolare printr-un proces formare adversariald. Au fost
explorate doud abordari diferite: in primul rand, a fost investigatd o abordare de extrapolare asimet-
ricd, unde un pas suplimentar de aliniere a fost propus pentru a deriva informatiile spatiale ale
imaginilor extrapolate. Concomitent, a fost evaluata o strategie relativ mai simpla de extrapolare
simetricd, subliniind avantajele si dezavantajele fiecarei metode in contextul fezabilitatii clinice
generale.

Generarea de date sintetice pentru stratificarea cancerului de prostata

Au fost concepute module de inalta calitate pentru cancerul de prostata in scopul generarii de
date longitudinale coerente care reflecta diferitele faze ale parcursului pacientului, de la diagnos-
tic la stadializare, tratament si, in cele din urma, la monitorizare. Prin valorificarea onservatiilor
expertilor medicali, au fost definite harti de ingrijire clinica cuprinzdtoare pentru a integra toate
etapele relevante prin care trece un pacient pentru diagnosticarea, tratarea si monitorizarea can-
cerului de prostati. in plus, pentru a asigura plauzibilitatea si coerenta datelor generate, a fost
compilata o lista cuprinzatoare de publicatii stiintifice relevante pentru a extrage proprietatile
statistice ale cohortelor reale si pentru a constrange, in consecintd, toate starile stohastice ale
mapelor de ingrijire. Mai departe, calitatea datelor pur sintetice produse in aceasta lucrare a fost
evaluata pentru a asigura echivalenta statisticd cu cohortele reale. in plus, in timp ce datele reale
prezentate in diverse studii clinice respecta un set clar de criterii de includere/excludere, fiind de obi-
cei orientate catre o anumitd faza a bolii sau agresivitate, generatorul de date sintetice prezentat in
aceastd teza nu duce lipsa de diversitate, fiind capabil sa producd intregul spectru de cazuri (de exem-
plu, de larisc scazut larisc foarte ridicat, de la pacientilocalizati la pacienti regionali si/sau metastatici,
de la cazuri tratate printr-un regim de supraveghere activa la cazuri foarte avansate tratate cu ingrijiri
paliative etc.).

Mai mult, aceasta lucrare a evaluat fezabilitatea utilizarii seturilor de date longitudinale generate
sintetic in dezvoltarea modelelor predictive. O abordare de procesare a limbajului natural a fost
utilizatd, im mod original, in stratificarea pacientilor cu cancer de prostata prin sistemul de sta-
dializare TNM, pe baza descrierilor codurilor clinice prezentate in dosarele medicale electronice,
avand rezultate preliminare foarte promitatoare.

Inteligenta artificiala sigura

Pentru a obtine o discriminare superioara a cancerului de prostata semnificativ din punct de
vedere clinic, a fost propusa o etapa de rectificare, in care informatiile clinice si demografice au
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fost asociate rezultatului unui sistem de diagnostic asistat de calculator de ultima generatie, pen-
tru a imbunatati precizia predictiei. Rezultatele prezentate in aceastd teza demonstreaza in mod
clar beneficiile acestei abordari, nu numai prin evaluarea performantei pe seturi de testare, ci si prin
utilizarea estimadrilor importantei caracteristicilor pentru a spori transparenta generala a sistemu-
lui. Tn plus, perspectivele derivate din aceastd analiza sunt in concordanta cu cercetdrile publicate
in literatura de specialitate, indicand astfel fezabilitatea generala a adoptdrii unor astfel de solutii in
practicile clinice.

in timp ce informatiile genomice sunt recunoscute ca fiind asociate cu predispozitia la anumite
boli si cu raspunsul la tratament, abordarea standard pentru dezvoltarea modelelor prognostice sau
predictive este de a preselecta un mic subset de gene asociate cu fenotipul tinta. Dimpotriva, aceasta
lucrare a propus un cadru de modelare care vizeaza gasirea de interactiuni intre un numar sub-
stantial mai mare de gene, care ar putea fi valorificate pentru a crea o amprenta a fenotipului
pacientului (de exemplu, modelul fundational). In ciuda clasificarii subtipului de cancer pulmonar
utilizata aici ca sarcina de pretext, astfel de modele de profilare genomica pot fi ulterior ajustate si
specializate pentru scenarii mai relevante din punct de vedere clinic, cum ar fi predictia raspunsului
la tratament, sau prognosticul.

Pentru a adresa eterogenitatea inerenta a profilelor mutationale, a fost explorata o tehnica de
transfer de cunostinte, in care reprezentdrile abstracte ale fenotipurilor create pe baza datelor de
expresie genica au fost utilizate pentru a regulariza antrenarea modelelor de profilare genomica,
demonstrand fezabilitatea generald prin vizualizari condensate ale spatiului latent. in plus, avand
in vedere cd ambiguitatea profilelor mutationale nu este o situatie neobisnuitd, aceasta lucrare prez-
inta o abordare bazata pe modele ansamblu pentru a cuantifica incertitudinea predictiei si, astfel,
pentru a identifica esantioanele neconcludente care ar putea necesita investigatii suplimentare.
Rezultatele prezentate in aceasta teza releva o buna asociere a metricii de incertitudine propuse
cu rezultate extrem de relevante, cum ar fi progresia cancerului. in acelasi timp, analiza con-
tributiei caracteristicilor a expus modelele mutationale contradictorii care reprezinta factori lim-
itativi ai performantei de clasificare, ameliorand in mod semnificativ natura netransparenta a
acestor modele neuronale profunde, si astfel, sporind fiabilitatea generala a sistemului.

5.2.1 Sinteza contribu;iilor

Tabelul 5.1: Sinteza contributiilor si a diseminarii rezultatelor cercetarii

. Capitol /
cri- | Contributie . Diseminare
. ' Sectiune

teriu '
A fost efectuata o recenzie exhaus-
tiva a literaturii de specialitate pen-
tru a defini provocarile confruntate Puiu, A, Vizitiu, A, Nita, C, Itu, L,
in prezent in dezvoltarea de solutii Sharma, P, & Comaniciu, D. (2021).

1 bazate pe inteligenta artificiala pen- ] Privacy-Preserving and Explainable Al
tru diverse nevoi clinice, provocdri for Cardiovascular Imaging. Studies in
care provin din insuficienta datelor Informatics and Control, 30(2), 21-32.
si lipsa transparentei. Solutiile la https:/doi.org/10.24846/v30i2y202102
aceste limitdri au fost ulterior explo-
rate prin diverse scenarii clinice.

Continuat pe pagina urmdtoare
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Tabelul 5.1 - Continuare a paginii anterioare

In contextul interventiilor ghidate
imagistic, o contributie originala
provine din alinierea imbunatatita
a imaginilor intraoperatorii si pre-
operatorii, care este alimentata
de o faza de extrapolare pen-
tru cresterea campului vizual al
achizitiilor CT subtiri.

O alta contributie originala consta in
proiectarea unei etape suplimentare
de aliniere pentru obtinerea infor-
matiilor spatiale ale imaginilor ex-
trapolate, permitand utilizarea unei
aborddri asimetrice.

2.3

Puiu, A., Reaungamornrat, S., Pheiffer,
T, Itu, L. M., Suciy, C,, Ghesy, F. C, &
Mansi, T. (2022). Generative Adversarial
CT Volume Extrapolation for Robust
Small-to-Large Field of View
Registration. Applied Sciences
(Switzerland), 12(6).
https:/doi.org/10.3350/app12062944

Au fost concepute module Synthea
in scopul de a genera fise medi-
cale electronice longitudinale coer-
ente pentru pacientii cu cancer de
prostatd. Prin constrangerea core-
spunzatoare a tuturor starilor sto-
hastice din aceste module, datele
generate sintetic prezintda propri-
etati statistice similare cohortelor
reale prezentate in literatura de
specialitate.

3,3.3.1

Aceste rezultate nu au fost publicate

Utilitate datelor sintetice rezultate
in dezvoltarea modelelor predictive
a fost explorata prin intermediul
unui caz clinic relevant, si anume
stratificarea pacientilor cu cancer de
prostata utilizand sistemul de sta-
dializare TNM. in mod original, a
fost propusa o abordare de prelu-
crare a limbajului natural prin valori-
ficarea descrierilor codurilor clinice
randomizate in dosarele electronice.

33.2

Aceste rezultate nu au fost publicate

In ceea ce priveste identificarea
cancerului de prostata clinic sem-
nificativ, adaugarea de caracteris-
tici clinice suplimentare la o solutie
DL-CAD de ultimd generatie s-a
dovedit a juca un rol important
in imbundtatirea performantei gen-
erale. In plus, cuantificarea im-
pactului relativ al fiecarei caracter-
istici de intrare asupra predictiei fi-
nale a sporit suplimentar fiabilitatea
si transparenta metodei propuse.

4.2

Aceste rezultate nu au fost publicate
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Tabelul 5.1 - Continuare a paginii anterioare

O alta contributie originala a aces-
tei teze consta in dezvoltarea unui
predictor al subtipului de cancer pul-
monar bazat pe un set vast de gene,
cu scopul final de a crea un model

7 neuronal profund de proliferare ge- | 4.3 Puiu, A., Gomez Tapia, C., Weiss, M. E.
nomica, care poate fi reutilizat ulte- R., Singh, V., Kamen, A., & Siebert, M.
rior pentru a aborda diverse prob- (2024). Prediction uncertainty
leme clinice nesatisfacute, cum ar estimates elucidate the limitation of
fi prognosticul sau predictia raspun- current NSCLC subtype classification in
sului la tratament. representing mutational heterogeneity.
Avand in vedere natura datelor ge- Scientific Reports, 14(1), 6779.
nomice in care eterogenitatea iner- https:/doi.org/10.1038/s41598-024-
enta reprezinta provocdri semni- 57057-3

ficative pentru aborddrile de in-
vatare automatd, a fost utilizata
0 schemd de transfer de cunost-
inte pentruimbunatdtirea reprezen-
tarii latente prin utilizarea expre-
8 siilor genetice mai putin frecvent | 4.3
analizate in rutinele clinice, dar mai
informative. In plus, utilizarea es-
timarilor importantei caracteristi-
cilor impreuna cu estimarile incerti-
tudinii predictiei aimbunatatit fiabil -
itatea metodei, permitand identifi-
carea probelor neconcludente, care
par a fi asociate cu prognosticul.

5.3 Diseminarea rezultatelor cercetarii

Ca urmare a cercetdrilor efectuate pe parcursul acestui program de doctorat, au fost obtinute 14
publicatii in calitate de autor sau coautor in diverse reviste stiintifice.

Trei articole au fost publicate in calitate de prim autorin jurnale indexate ISI, in timpul programului
de doctorat:

B Puiu, A, Gomez Tapia, C., Weiss, M. E. R., Singh, /., Kamen, A., & Siebert, M. (2024). Prediction
uncertainty estimates elucidate the limitation of current NSCLC subtype classification in rep-
resenting mutational heterogeneity. Scientific Reports, 14(1), 6779. https:/doi.org/10.1038/
s41598-024-57057-3. (impact factor: 4.6, Q2)

O Puiu, A, Reaungamornrat, S., Pheiffer, T, Itu, L. M., Suciu, C,, Ghesu, F. C,, & Mansi, T. (2022).
Generative Adversarial CT Volume Extrapolation for Robust Small-to-Large Field of View Regis-
tration. Applied Sciences, 12(6), 2944. https:/doi.org/10.3390/app12062944. (impact factor:
2.7,Q3)

O Puiy, A, Vizitiy, A, Nita, C, Ity, L., Sharma, P,, & Comaniciu, D. (2021). Privacy-Preserving and
Explainable Al for Cardiovascular Imaging. Studies in Informatics and Control, 30(2), 21-32.
https:/doi.org/10.24846/v30i2y202102. (impact factor: 1.6, Q4)

Noua articole au fost publicate in calitate de coautor in jurnale indexate ISI, in timpul programului
de doctorat:
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https://doi.org/10.1038/s41598-024-57057-3
https://doi.org/10.3390/app12062944
https://doi.org/10.24846/v30i2y202102

O Benedek, T, Ferent, |, Benedek, A., Cernica, D., Nita, C., Puiu, A, Ity, L., Rapaka, S., Puneet, S.,
& Benedek, I. S. (2020). P1434 Evolution of coronary wall shear stress following implanta-
tion of bioabsorbable vascular scaffolds—First results of a 1-year follow-up pilot study. Euro-
pean Heart Journal - Cardiovascular Imaging, 21(Supplement 1), https:/doi.org/10.1093/ehjci/
jez319.863. (impact factor: 6.20, Q1)

O Ciusdel, C., Turcea, A., Puiu, A, Ity, L, Calmac, L., Weiss, E., Margineanu, C., Badila, E., Berger, M.,
Redel, T., Passerini, T., Gulsun, M., & Sharma, P. (2020). Deep neural networks for ECG-free car-
diac phase and end-diastolic frame detection on coronary angiographies. Computerized Medi-
cal Imaging and Graphics, 84, 101749. https:/doi.org/10.1016/j.compmedimag.2020.101749.
(impact factor: 5.70, Q1)

O Vizitiu, A., Nita, C. I, Puiu, A, Suciy, C., & Itu, L. M. (2020). Applying Deep Neural Networks
over Homomorphic Encrypted Medical Data. Computational and Mathematical Methods in
Medicine, 2020, 1-26. https:/doi.org/10.1155/2020/3910250. (impact factor: 0.94, Q3)

B Nita, C-1,, Puiu, A., Bunescu, D., Mihai Itu, L., Mihalef, /., Chintalapani, G., Armstrong, A., Zampi,
J., Benson, L., Sharma, P,, & Rapaka, S. (2022). Personalized Pre- and Post-Operative Hemody-
namic Assessment of Aortic Coarctation from 3D Rotational Angiography. Cardiovascular En-
gineering and Technology, 13(1), 14-40. https:/doi.org/10.1007/s13239-021-00552-9. (im-
pact factor: 1.80, Q3)

O Ploscaruy, V., Popa-Fotea, N.-M., Calmac, L., Ity, L. M., Mihai, C,, Bataila, V., Dragoescu, B., Puiy,
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5.4 Discutii

in timp ce punctele forte si limitarile individuale au fost discutate pentru fiecare caz de utilizare si
abordare prezentatdin cadrul acestei teze in capitolele corespunzatoare, aceasta sectiunefisi propune
sa sublinieze activitatea de cercetare desfasuratd, la un nivel holistic.

Aceastd tezd de doctorat exemplifica modul in care ar putea fi depasite mai multe bariere in uti-
lizarea solutiilor bazate pe inteligenta artificiala in rezolvarea diverselor nevoi clinice prin considerarea
a unui set de paradigme precum invatarea autosupervizatd, generarea de date sintetice, estimarea
importantei caracteristicilor si cuantificarea incertitudinii modelului. Toate aceste abordari au fost
explorate prin intermediul unui set de cazuri de utilizare clinica legate de diferite etape ale gestionarii
cancerului, inclusiv diagnosticarea, stadializarea si tratamentul. Cu toate acestea, activitatea actuala
are mai multe limitdri, descrise in cele ce urmeaza.

Pentru inceput, desi sectiunea introductivd oferd o lista mai cuprinzatoare a solutiilor de ultima
ord pentru provocdrile identificate, unele dintre acestea fiind concurente intr-o anumita masurd in
abordarea anumitor subiecte, am dori sa mentionam cd scopul acestei teze de doctorat nu a fost de
a efectua un studiu comparativ intre acestea, ci mai degraba de a selecta empiric cea mai potrivita
optiune pentru rezolvarea unei probleme specifice. Prin urmare, o limitare a lucrdrii actuale consta
in lipsa unei comparatii intre mai multe solutii de ultima ora aplicabile unui anumit obstacol. Desi
aceasta reprezintd o directie viitoare de dezvoltare a acestei cercetdri, de obicei, in practicd, specificul
problemelor abordate ar oferi indicii privind adoptarea unei metodologii in detrimentul celorlalte. De
exemplu, alegerea intre paradigmele de invatare semi-supervizata si auto-supervizatd ar depinde in
principal de disponibilitatea si calitatea datelor slab etichetate, sau de scopul general al modelului (de
exemplu, contrastarea unui comportament general cu un comportament specific dorit).

inal doilearand, desi sunt foarte promitdtoare, majoritatea rezultatelor generate in cadrul acestui
program de doctorat necesita o validare suplimentara pe seturi de date de testare reprezentative, sau
pe scenarii clinice reale. Cu toate acestea, din cauza indisponibilitdtii unor astfel de seturi de date,
acest pas reprezintd in prezent o directie viitoare a acestei lucrdri.

In cele dinurmd, avandin vedere cercetdrile extinse care sunt directionate in prezent citre obtinerea
unor algoritmi de inteligentd artificiala din cein ce maibuni, o serie de tehnologii recente inovatoare nu
au fost explorate in timpul programului de doctorat. De exemplu, imbunatatirile remarcabile obtinute
recent in domeniul modelarii limbajului natural ar putea fi valorificate pentru a imbunatati credibili-
tatea datelor noastre sintetice privind cancerul de prostata, sau pentru a depdsi provocdrile de mod-
elare datorate eterogenitatii genomice inerente, in timp ce derivatele lorin domeniul procesariiimag-
inilor ar putea imbunatati in continuare performanta extrapoldrii imaginilor CT.

Cu toate acestea, credem cu tdrie cd rezultatele obtinute pe parcursul acestui program de doc-
torat ar putea avea un impact pozitiv major asupra transformarii sistemului medical, aducand dovezi
semnificative cd provocarile si temerile majore legate de adoptarea solutiilor Al in rutinele clinice ar

actului medical.
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Rezumat

In contextul Inteligentei Artificiale (IA) care in prezent impacteaza transformarile din domeniul
sandtatii, aceasta teza de doctorat exploreaza provocdrile specifice cu care se confruntd dezvoltatorii
in proiectarea tehnologiilor de varf pentru imbunatatirea practicilor clinice curente. Centrandu-se
pe diverse scenarii medicale legate de una dintre cele mai devastatoare boli a timpurilor noastre,
cancerul, aceasta lucrare investigheaza mai multe strategii pentru depdsirea acestor provocdri, avand
ca scop final eliminarea lacunelor actuale si deschiderea drumului pentru solutiile bazate pe invdtare
profunda (din eng. ,Deep Learning, DL") spre adoptarea la scard largd. Prin urmare, scopul acestei
teze de doctorat este de a debloca intregul potential al IAin optimizarea rutinelor clinice si, in final, in

Structuratd in sectiuni specifice, aceasta teza de doctorat evidentiaza potentialul imens pe care
inteligenta artificiald il are in sprijinirea transformarii domeniului medical, subliniaza provocarile tipice
care in prezent incetinesc progresul sdu in abordarea diferitelor probleme clinice si identifica in final
mai multe strategii pentru depasirea acestor obstacole.

Avand in vedere ca problemele legate de insuficienta si incompletitudinea datelor reprezinta o
provocare comuna in dezvoltarea solutiilor bazate pe invatare automatad, au fost create variante sin-
tetice echivalente din punct de vedere statistic. in continuare, aceastea pot fi utilizate pentru a dez-
volta abordari inovatoare in rezolvarea diferitelor nevoi clinice, generand astfel un impact pozitiv
enorm asupra sandtatii pacientilor. Pe de alta parte, atunci cand complexitatea inerenta a domeniului
medical impiedica acumularea seturilor suficiente de date cu adnotdri pentru a alimenta algoritmii de
invatare automatd, paradigmele de antrenare precum invatarea auto-supervizata prezinta un mare
potential in facilitarea dezvoltdrii de astfel de aplicatii, si, prin urmare, in construirea urmatoarei gen-
eratii de sistem medical. Cu toate acestea, integrarea Al in rutinele clinice trebuie realizata cu rig-
urozitate, punand accent pe aspectele de siguranta. Exercitand un impact direct asupra bunastdrii
pacientilor, asigurarea unei functionalitdti sigure in practica este o cerinta cruciala a oricdrui software
medical. Prin urmare, aceasta lucrare a luatin considerare progresele recente in inteligenta artificiala
sigura pentru a imbunatadti transparenta si fiabilitatea modelelor de invatare profunda.

Pentru a demonstra fezabilitatea generald a acestor abordari, au fost urmate o serie de scenarii
practice in jurul ingrijirii inovatoare a cancerului. in mod special, aceasta tezd demonstreaza impactul
IA asupra diferitelor etape de gestionare a bolii, incluzand diagnosticarea leziunilor prostatice clinic
semnificative, stratificarea cancerului pulmonar fard celule mici si a celui de prostata pentru planifi-
carea terapiei, si extrapolarea imaginilor medicale pentru ghidarea interventiilor chirurgicale.

In final, toate rezultatele si perspectivele obtinute din activitdtile desfasurate in cadrul acestui
program de doctorat sunt evidentiate pentru a oferi o imagine completa asupra tezei. in ansamblu,
descoperirile noastre ofera dovezi convingdtoare ca preocuparile si incertitudinile principale legate
de integrarea solutiilor Al in practicile clinice pot fi gestionate eficient, conducand la imbunatatirea
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