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PARTEA GENERALA

Patologia interstitiala pulmonara reprezintd o problema deosebit de complexa
cauzata de diversitatea entitatilor patologice care alcatuiesc acest grup. Desi aceste entitati
au o prevalenta individuala scazuta si sunt considerate boli rare, ele reprezinta o parte
esentiald a practicii medicale in sfera respiratorie; peste 200 de tulburari pot duce la leziuni
pulmonare interstitiale, adesea cu prezentari similare, punand dificultati in diagnostic si
tratament, necesitdnd adesea o abordare multidisciplinara a cazului. Dificultatea de a le
diagnostica poate aparea in primul rdnd in domeniul imagistic - un element central de
analiza. Spectrul larg de patternuri imagistice si prezenta unui aspect similar al diferitelor
tipuri de tesut sau, dimpotriva, variatiile imagistice ale aceluiasi tip de tesut/leziune creeaza
variabilitate diagnostica in randul specialistilor in domeniu. Aceasta variabilitate poate duce,
alaturi de raritatea cazurilor si de dificultatea de a preciza un diagnostic, la o confuzie grava
in clasificarea unui astfel de pacient intr-un tipar de boala, chiar si dupa sedinte de discutii
multidisciplinare intre medici specialisti.

Datorita atdt a managementului de caz diferit, cat si variabilitatii raspunsului la
tratament, pentru pneumolog este ideal sa identifice Tn stadiile incipiente formele diferite de
pneumopatii interstitiale difuze (PID), fara o procedura invaziva, cum ar fi biopsia pulmonara.
in acest cadru, tomografia computerizatd de inalti rezolutie (HRCT) ramane metoda de
electie pentru diagnosticarea PID, datorita proprietatilor de absorbtie a radiatiilor specifice
tesutului pulmonar si rezolutiei spatiale maxime.

Fibroza pulmonara idiopatica (FPI) este cea mai des intalnita pneumopatie
interstitiala difuza (PID), o boald pulmonara interstitiala fibrozanta, progresiva (PF-PID), cu
evolutie extrem de nefavorabild si cu un risc amplificat de deces precoce fara tratament.
Exista un interes deosebit in comunitatea de pneumologie pentru aceasta patologie si, mai
recent, pentru toate PID cu caracter fibrotic progresiv.

In ultimul deceniu, s-au inregistrat progrese substantiale in intelegerea mecanismelor
patogene, definirea criteriilor de diagnostic si dezvoltarea unor medicamente eficiente pentru
tratarea PID. Diagnosticul asistat de calculator (CAD) este adesea folosit in gestionarea PID
in timpul fazelor de diagnostic si tratament. Cu toate acestea, CAD are mai multe fatete care
necesita o atentie deosebitd cum ar fi: selectarea tehnicii adecvate pentru nevoile medicale
si transmiterea raspunsurilor intr-o maniera accesibila persoanelor fara cunostinte in
domeniul tehnologia informatiei (IT). Mai multe abordari CAD pentru HRCT torace, bazate
pe diferite tehnici sunt disponibile in prezent sau sunt in curs de dezvoltare . Fie ca sunt
construite pe inteligenta artificiala, retele neuronale sau invatare automata, aceste aplicatii
software nu reusesc sa surprinda dinamica evolutiei unei patologii. Prin urmare, o metoda

CAD de vizualizare a imaginilor bazata pe matematica ar putea fi raspunsul.



PARTEA DE CERCETARE

CAPITOLUL 1: BENEFICII SI CAPCANE PENTRU UTILIZAREA CAD
iN DIAGNOSTICUL PID

1.1 1.1. DEEP LEARNING iN BOALA PULMONARA INTERSTI]'IALA - CAT
DUREAZA PANA LA PRACTICA ZILNICA

Subclasa virtuala a componentei de inteligenta artificiala (Al) este machine leaarning,
care cuprinde algoritmi matematici pe care sistemele computerizate ii folosesc pentru a
invata o anumita sarcina prin experiente, fara instructiuni umane specifice. Deep learning
(DL) este componenta mai avansata, format dintr-o arhitecturd complexa de invatare ,cu
reprezentarii pe mai multe straturi. Reprezentarea activeaza primul strat de neuroni printr-un
senzor, care, la randul sau, activeaza urmatorul strat prin conexiuni complexe. Fiecare strat
proceseaza reprezentarea intr-un mod neliniar, creand o schema din ce in ce mai complexa,
divergéand de la algoritmul de ML general la notiuni mai specifice. Avantajul major al DL
este ca se poate imbunatati in mod autonom, fara aport uman. Din punct de vedere al
utilizarii, poate efectua calcule paralele arbitrare mai eficient decat alti algoritmi. DL este
utilizat in recunoasterea vizuala a obiectelor, recunoasterea vorbirii, asistenta la conducere
si clasificarea limbii, printre altele. Retelele neuronale complexe (CNN) sunt o tehnica de Al,
motorul pe care ruleaza DL-ul.

Tiparele PID tipice in imaginile HRCT sunt reticulatia (RE), tip fagure de miere (HC),
opacitate de sticla mata (GGO), consolidare (CD), micro-noduli (MN), emfizem (EM) sau
combinatii ale celor de mai sus. Dificultatea apare atunci cand rezultatele sunt combinate
sau neconcludente.

Pentru a creste acuratetea unui CNN , acesta necesitd mostre mari de imagini,
deoarece categoriile normale de plamani sau tesuturi ar putea prezenta aparitii similare si ar
putea fi observate variatii semnificative intre diferiti subiecti pentru aceeasi clasa de tesut.
Astfel, CNN-urile necesita seturi de date mari si echilibrate si algoritmi avansati, care reflecta
cerintele privind puterea de procesare si capacitatea de stocare. O combinatie de mai multe

CNN poate fi raspunsul pentru reducerea costurilor sociale si de sanatate.

1.2. Tehnici asistate de calculator

Algoritmii CAD fac parte din inteligenta artificiala (Al), deoarece imita gandirea
umana. CAD poate fi impartit in doua categorii: invatare si descoperire. Ambele pot fi
efectuate sub supraveghere sau independent; cu toate acestea, rezultatele tehnicilor

computerizate se bazeaza in primul rand pe date.



Daca cautam sa implementam un model de diagnosticare care sa recunoasca
tiparele existente, algoritmii de invétare sunt o alegere fireasca, deoarece algoritmii invata
din datele oferite. Cu toate acestea, daca se cauta un nou parametru de diagnosticare,
sectiunea de descoperire furnizeaza algoritmii. Algoritmii de rationament sunt folositi atunci
cand avem nevoie de un consens intre intrari si reguli, uneori permitand incertitudinea sau
folosind inferente statistice. Prin urmare, acesti algoritmi ajuta la implementarea unui
algoritm de diagnostic sau tratament constand din reguli clare care cuantifica intrarile.

Dupa cum sugereaza si numele, invatarea automata(DL) supravegheata consta in
formarea unui model prin alimentarea acestuia cu un set de date de intrare impreuna cu
valorile de iesire corespunzatoare asteptate (care sunt cunoscute in prealabil). Algoritmul
genereaza apoi un model adecvat (formula) care se potriveste cu datele de intrare si poate fi
utilizat pentru analizarea noilor date de intrare

Doua dintre cele mai comune scopuri de invatare supravegheata sunt regresia liniara
si clasificarea. In cazul invatarii automate nesupravegheate , niciun set de antrenament nu
spune algoritmului cum ar trebui sa genereze rezultate; in schimb, algoritmul este
responsabil pentru gasirea numitorilor comuni intre date. Ele sunt utilizate in principal in
scopuri de clustering, detectarea anomaliilor si retelele neuronale. Unii dintre cei mai
populari algoritmi ML nesupravegheati sunt clustering K-means, clustering ierarhic,
clustering DBSCAN si modelul Markov ascuns. Algoritmii de invatare prin consolidare (RL)
se bazeaza pe o abordare de incercare si eroare. Cel care invatad nu i se spune ce sa faca,
ci invata ce actiuni bune si rele sunt bazate pe recompensele sau penalitatile pe care le
primeste in functie de actiunile sale. Astfel, va alege intotdeauna miscarile care ii permit sa
maximizeze recompensele.

Aceste tipuri de algoritmi pot fi utilizati in diagnosticul medical in combinatie cu
imagistica medicala in cazurile in care medicii ar putea avea de-a face cu un proces de
terapie prelungit. Algoritmii de invatare prin intarire au directii multiple de aplicabilitate, cum
ar fi PID, regimuri dinamice de tratament, diagnostic medical automat sau domenii mai
generale.

Cu ajutorul procedurilor de tehnologie a informatiei (IT), CAD le permite doctorilor sa
inteleaga si sa utilizeze investigatii imagistice distincte. Obiectivul este de a creste viteza si
acuratetea diagnosticului, cu IT ca adjuvant sau chiar alternativa independenta de

diagnostic.

CAPITOLUL 2: O METODA NOUA DE PROCESARE A IMAGINILOR
PULMONARE FOLOSIND RETELE COMPLEXE

2.1. MATERIALE $1 METODE

2.1.1. Selectarea lotului



Pentru a alege pacientii eligibili, am folosit baza de date a Spitalului Clinic de Boli
Infectioase si Pneumoftiziologie , Dr. Victor Babes” Timisoara, stocaté in arhiva privata in
cloud. Din peste 30000 de examene imagistice stocate in format Digital Imaging and
Communications in Medicine (DICOM), au fost selectate un total de 60 de scanari pe baza
urmatoarelor criterii de includere:

- 30 de pacienti cu examene CT si teste functionale exploratorii , care erau diagnosticati
cu PID( pneumopatie interstitiala difuza );

- 30 de pacienti cu imagistica CT normala au fost considerati grupul de control.

2.1.2. Parametrii imagistici

Toate examinarile au fost efectuate cu un General Electric (GE) Healthcare Optima
520 16 sectiuni cu reconstructie de 32 de sectiuni. Scanerul este un rand de detectoare de
0,5 mm x 16, permitand o lungime totala a axei Z de 8 mm. Sectiunea este mai ingusta
decat 1,5 mm recomandata de Grupul de lucru pentru radiologie al Fundatiei pentru fibroza
pulmonara, pentru a permite o detectare mai buna si mai lind a leziunilor si o precizie mai
mare - ambele aspecte cruciale in diagnosticul PID. Rezolutia spatiala (spatierea pixelilor)
pentru aceste setari este de 0,74 mm.

Principalele criterii pentru analiza datelor de imagine au fost densitatile/opacitatile
tesuturilor, care au fost determinate prin aplicarea principiilor scalei Hounsfield. Unitatile
Hounsfield (HU) sunt utilizate Th mod obisnuit pentru analiza cantitativa a densitatii radio si a
etanseitatii tesuturilor, care ajuta la interpretarea scanarilor CT. Reconstructia imaginii se
bazeaza pe proprietatile tesuturilor privind penetrarea si atenuarea fasciculului de raze X
pentru a defini un sistem de imagine in tonuri de gri. Aceste intervale de tonuri de gri variaza
intre aproximativ — 1000 HU (aer) si 3000 HU (metale precum argintul si otelul), in functie de
intervalul de atenuare a absorbtiei tisulare. O scara de tonuri de gri reprezintd aceasta
transformare cu densitatea apei distilate ca reper, definita ca zero HU. Conform intervalelor

HU, fiecare element al acestui tablou lezional va avea un echivalent.

2.1.3. Algoritm de procesare a imaginii

Fiecare proba selectata manual este apoi procesata cu ajutorul unui program scris
de Python dezvoltat special pentru acest scop. Folosind o biblioteca CT specializata,
pydicom , sectiunile DICOM sunt taiate la dimensiunea prestabilita (65 x 65 pixeli) in jurul
zonei de interes .

Programul constéa dintr-un algoritm menit sa efectueze urmatorii pasi:
1. Iterati peste un set de sectiuni HRCT (fisiere DICOM);

2. Pentru fiecare, decupati o zona de 65 x 65 pixeli ;

3. Analizati zona selectata din 3 perspective:



e Convertiti gradientul de pixeli intr-o valoare de unitate Hounsfield conform
formulei:

HUv = rescaleSlope * PxGradient + rescalelntercept ,

e Unde rescale slope si rescalelntercept sunt valori constante dependente de
echipamentul CT si incorporate in metadatele DICOM, iar PxGradient este codul
de culoare al unui pixel;

e Se cauta tesuturile asemanatoare emfizemului (E- considerate a fi echivalente in
HU cu chistul), GGO (opacitati de sticla mata) si densitatile de consolidare (C-
echivalent cu reticulatia) in imaginea decupata si sunt excluse orice alte tipuri de

tesut;

Separati fiecare banda de HU din proba, intr-un strat separat(E, GGO, C).
4. Generati retele complexe din fiecare strat;
5. Analizati conectivitatea, apropierea si distributia nodurilor (pixeli);
6

. Determinati petternurile plamanilor normali si a plaméanilor afectati .

2.2. REZULTATE
Urmand metoda descrisa anterior, toate HRCT (atat ale plamanilor normali, cat si ale
plaméanilor afectati) au fost procesate. Fiecare pas individual este facut atat pentru un

pacient normal si cét si pentru cel afectat de PID.

2.2.1. Rezultatele probelor de caz normale si PID

Primul pas este decuparea esantionului in 65 x 65 pixeli. Urmatorii pasi implica
impartirea totul in straturi si convertirea acelor straturi in retele complexe. In primul rand, se
examineaza stratul de emfizem. Urmeaza stratul de sticla mata, unde apar diferente
semnificative. Chiar daca o inspectie vizuald ar putea evalua distributile ca aleatoare,
distributia gradului de retea arata o poveste complet diferita: o distributie logaritmica pentru
procesul normal si una polinomiala pentru FPI. Cel mai mic a fost stratul de consolidare.

Diferentele pot fi destul de distinctive la nivel individual, iar intreaga analiza a lotului
de imagini a prezentat provocarea de a determina relevanta metricii retelei intr-un context
mai larg. Pentru a masura entropia invarianta a retelei, este de obicei preferatda o masura
bazata pe secvente de grade. Cu toate acestea, diferentele gasite ridica provocarea de a
adauga o marime palpabild pentru dimensiunea retelei. Au fost selectate trei masuratori
datoritd echilibrului lor de a masura complexitatea si dimensiunea retelei: numarul total

(suma gradelor), numarul mediu (gradul mediu) si gradul maxim.

2.3. Discutii



Modelul de retea complexa bazat pe imagistica HRCT torace trebuie evaluat in ceea
ce priveste cat de bine acest model se potriveste cadrelor cunoscute din stiinta sistemului de

retea si stiinta medicala.

2.3.1. Stiinta sistemului de retea
Rezultatele prezinta o distributie logaritmica la rezolutia biologica adecvata (Rd = 4)

pentru pacientii normali. Plamanii patologici au o distributie complet diferita, potrivita cel mai
bine cu o functie polinomiald, nu cu una logaritmica. Potrivirea diferitelor distributii
logaritmice si de putere, a fost testatd in raport cu distantele relative dintre entitatile
pulmonare. Valorile mai mici de 3 arata o potrivire relativ similara, care este corecta din
punct de vedere matematic, dar incorecta din punct de vedere biologic, deoarece separarea
de 1 si 2 pixeli se traduce printr-un decalaj de 0,74 mm péna la 1,48 mm, prea mic pentru a
fi relevant.

Diferentele dintre retelele afectate de PID si cele normale sunt evidente si pot fi
cuantificate in continuare daca se calculeaza o abatere standard simpla pentru toate seriile
de date ale pacientului. Rezultatele la toate cele trei masuratori luate in considerare pentru
retele (gradul maxim, numarul total si gradul mediu) pentru fiecare banda HU si benzile HU
patologice combinate demonstreaza o separare clara intre retelele patologice si cele

normale.

2.3.2. Stiinta medicala

Dintr-o perspectiva statistica, compararea plamanilor normali cu plamanii bolnavi
este o provocare din cauza diferitelor fenotipuri PID si a dimensiunii relativ mici a
lotului/clasei de boala. Pentru a demonstra c& metoda si modelul functioneaza in ansamblu,
a fost efectuat un test t: doua esantioane presupunand variatii inegale, comparand probele
normale cu PID. Rezultatele arata ca p masurat este mai mic de 0,05 (3,97 x 10 ~ 78,52 x
10 "*si 5,31 x 10 ~?) si t observat (10,49, 14,91 si 6,29) este mai semnificativ decét criticul,
t (1.98). 1,99, si 1,98), respingand prin urmare ipoteza nula; adica 95% fiind increzatori ca

diferentele dintre grupuri nu se datoreaza intamplarii.

2.4. CONCLUZIE

In aceasta lucrare, a fost prezentatad o noud metoda de utilizare a retelelor complexe
pentru a transforma HRCT torace. Sectiunea de metodologie aprofundeaza pasii
algoritmului si justificarea fiecarui parametru ales. Marimea probei este justificatd de limitele
anatomice ale lobulului pulmonar secundar; raza care influenteaza conectivitatea retelei este
corelatd cu granularitatea leziunii, iar intervalele unitatilor Hounsfield depind de dispozitiv si

rezolutie. Sectiunea de rezultate prezinta in paralel etapele de procesare pentru doi pacienti
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esantion (unul normal si unul patologic) si o perspectiva a intregului lot. in sectiunea de
discutii, corectitudinea acestui model este justificata din perspectiva stiintei sistemului prin
utilizarea distributiilor pe grade ca instrument principal de caracterizare a sistemului.

in plus, este descrisa clusterizarea masuratorilor retelei, aratdnd ca are ca rezultat
disparitati evidente intre loturile normale si cele patologice. Din perspectiva stiintei medicale,
este prezentat modul in care modelul ales reflecta datele clinice si modul in care
granularitatea sa scézuta prezintad un avantaj in procesul de diagnostic. In final, compararea
acestei metode cu cele existente evidentiazd avantajul acesteia: oferda o masuratoare
calitativa si cantitativda complexa. Dezavantajele modelului propus includ incapacitatea
acestuia de a lucra singur inca si lotul relativ mic pe care a fost testat, lucru care impune
cercetari ulterioare. Tn concluzie, se considera ca obiectivul declarat a fost atins prin aratarea
modului in care un model de retea complex poate fi utilizat pentru a transmuta HRCT torace

intr-o structura cuantificabila si calificabila care poate imbunatati diagnosticul PID.

CAPITOLUL 3: IMBUNATATIREA DIAGNOSTICULUI IMAGISTIC AL
PNEUMOPATIILOR INTERSTITIALE PRIN UTILIZAREA RETELELOR
COMPLEXE

3.1. MATERIALE $I METODE
3.1.1. Selectarea lotului

Din baza de date privata , Dr. Victor Babes”, Spitalul Clinic de Boli Infectioase si
Pneumoftiziologie ,Timisoara, Centru National de Fibroza au fost selectati 65 de pacienti PID
cu scanari multiple si 31 de pacienti pulmonari normali. Au fost stabilite si respectate criteriile
de includere si excludere. Pentru datele fiziologice ale fiecarui pacient (varsta, sexul, starea
de fumat), au fost investigate testele functiei pulmonare (PFT) - cum ar fi capacitatea vitala
fortatd (FVC) prin spirometrie efectuatd si capacitatea de difuzie a plamanilor pentru CO2
(Dlco), impreuna cu adnotari HRCT. Imaginile HRCT in dinamica, cantitative ale pacientilor
au fost, de asemenea, furnizate si patru specialisti in pneumologie au revizuit istoricul
cazului.

Leziunile primare selectate au fost reticulatia si consolidarea (definite impreuna ca
banda C), opacitatea de tip sticla mata (banda GGO), precum si emfizemul si chisturile
(definite impreuna ca banda E). Aceste leziuni au rate precise de absorbtie imagistica care
permit gruparea.

Regiunea de interes HRCT a fost marcatd de un radiolog cu mare experienta in
diagnosticarea imagistica a PID (10+ ani), care a colaborat cu contributiile celorlalti
specialisti. Elementele imagistice selectate au fost tipice pentru FPI (29 pacienti—44,62%),
NISIP (16 pacienti—24,62%), OP (8 pacienti—12,3%), S (8 pacienti—12,3%) si HP (4
pacienti—6,15% ).
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Din formatul DICOM, au fost generate trei retele complexe pentru fiecare regiune de
interes selectata, una pentru fiecare interval de unitate Hounsfield (HU) relevant patologic: E
pentru emfizem si chisturi, GGO pentru opacitatea de tip sticla mata si C pentru consolidare
si reticulatie. Scara de transformare HU este specifica dispozitivului si se bazeaza pe

aceasta implementare.

3.1.2. Selectarea masuratorilor relative

Un CN poate fi caracterizat prin multe masuratori si ar trebui sa reflecte procesele
biologice subiacente si evolutia lor dinamica. Deoarece scopul de baza al acestei lucrari
poate fi tradus biologic intr-un mod de masurare a leziunilor si expansiunii lor. Prin urmare,
masuratorile selectate pentru a reflecta interconectarea si dimensiunea leziunii/retelei sunt
numarul maxim de grade (numarul conexiunii maxime in retea pentru un singur nod),
numarul total de grade (cate conexiuni sunt in retea) si numarul mediu de grade (media
numarul de conexiuni pe nod — cat de rara este reteaua). Un nod de retea poate reprezenta

fie un singur pixel.

3.1.3. Rezultate
3.1.3.1. Rapoarte de caz

Aceasta sectiune prezintd mostre de la doi pacienti foarte diferiti supusi procesului de
analizaé/procesare (UIP+emfizemul si NSIP). Un pacient clasificat ca un UIP tipic ih urma
unei discutii aprinse intre specialistii centrului nostru de fibroza prezinta un model netipic de
tip fagure de miere, care poate denatura diagnosticul catre UIP probabil. Cu toate acestea,
varsta si sexul au inclinat puternic spre diagnosticul final. Prin urmare, acest caz si un model

NSIP au fost testate pentru a detecta capacitatea algoritmului studiat.

3.1.3.2. Viteza de progresie

Viteza relativa definita pe fiecare banda HU si fiecare parametru CN a fost analizata
cu un test t versus variatia relativa DLco. Lotul pe care a fost efectuat acest test este intregul
lot, pacienti normali si PID. Trebuie remarcat faptul ca, desi gradul maxim poate fi analizat ,
deoarece masurarea cautata este progresia, leziunea singulara de varf este mai putin
relevanta. Ipoteza nula este retinuta pentru toate serile selectate, cu exceptia uneia.

Numarul mediu al benzii E VS testul DLco respinge ipoteza nula.

3.1.3.3. Testarea pentru detectarea precoce
Pentru a cauta depistarea precoce, lotul a fost grupat in cazuri considerate normale
si cazuri cu PID incipienta si parametri functionali destul de buni (GAP-PID 0-3 puncte,

valori DLco intre 70 si 85%). Valorile DLco au fost alese ca un interval centrat pe limita
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inferioara normala (80%) pentru a permite includerea deteriorarii precoce in alveo-capilare

membranda. Cazurile au fost analizate pe aceleasi trei axe.

3.1.4. Discutie
Sunt prezentate doua niveluri de sectiuni HRCT axiale (regiunea pulmonara

superioara si bazala), selectate pentru a prezenta progresia imagistica a modelului UIP
discutabil + emfizem (fenotip CPFE). Interpretarea imagistica a progresiei incepe cu punctul
t0 initial, care, in regiunea pulmonara superioara, indica prezenta reticulatiei fine, emfizemul
bulos si chisturi subpleurale usoare de tip fagure; regiunea bazala este marcata cu reticulare
rara si leziuni de tip fagure.

Conform intervalelor HU, reticultia si consolidarile au valori similare, dar in acest
context specific, valorile sunt interpretate ca reticulatii. Modelul CN ofera date pentru viteza
de variatie relativa pe fiecare strat din zonele selectate. Aceasta viteza este specifica unui
site selectat si reflectd o variatie relativa a caracteristicilor intr-o perioada de timp. Nu este o
valoare absolutd; semnificatia sa este legatd de rapiditatea schimbarii, evidentiind zonele
care se deterioreaza rapid. Deoarece algoritmul din spatele conversiei CN considera
leziunile mici de 3 mm, in mod implicit, viteza este mai granulara decat ochiul uman.

Viteza relativd a modelului CN pe stratul E prezintd o crestere in anul 1 si anul 2,
totusi magnitudinea dintre sectiunile apical si bazal este foarte diferitd. Regiunea superioara
se deterioreaza de aproape 10 ori mai rapid decéat sectiunea bazala, cuantificand extinderea
leziunii de emfizem a lobului superior si cresterea straturilor de chisturi de tip fagure in
comparatie cu lobul inferior, bazal in care emfizemul nu este foarte bine reprezentat. Stratul
C creste pe sectiunile superior si bazal, prezentand procesul patologic de progresie a leziunii
cu distorsiuni arhitecturale pulmonare, reticulatie si chisturi multistrat de dimensiuni variate.
Modelul detecteaza variatii minore ale GGO, in special in planul bazal, sugerand un substrat
acut probabil in acea zona. Aceasta imagine este adnotata de expertii in PID, ca fiind cu
diferenta GGO imperceptibila. Studiind datele pacientului, simptomele din anul 1 sunt usor
exacerbate inexplicabil medical, simptomatologie absenta in anului 2. Acest lucru confirma
variatia relativd a vitezei CNului si capacitatea acesteia de detectare precoce. Variatia
relativad a parametrilor functionali este aproape zero in ambii ani de urmarire, definind o stare
functionala stationara, care sta la baza detectarii precoce a modelului CN propus.

Apoi, se evalueaza evolutia leziunii HRCTtorace , pe sectiunile axiale intr-un caz cu
pattern de NSIP. Pe banda E, viteza relativda exprima o crestere marcatda a numarului
punctelor de focalizare a emfizemului (numar total), cu doar o crestere medie a intensitatii
acestora (medie), pentru ambele locuri de proba, explicata in mod clar prin acumularea in
straturile de chisturi de tip fagure. GGO in to aratd o usoara crestere a esantionului de
urmarire, corespunzatoare interpretarii HRCT a sectiunii imagistice. Stratul C prezinta doar

pe regiunile superioare o usoara crestere, reflectata de chisturile multistrat bine delimitate si
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peretii lor definitori. Parametrii functionali nu au aproape nicio variatie care std la baza
detectarii premature a modelului CN propus.

Analizénd intregul lot, rezultatele sustin starea ca algoritmul CN caracterizeaza cu
acuratete si cantitativ progresia PID. Faptul c& majoritatea comparatiilor statistice intre
variatia masuratorilor DLco si CN aratd asemanari relevante. Singura exceptie este
compararea numarului mediu si a DLco pe banda E. Unii pacienti clasificati ca normali au
patologie pulmonara obstructiva cronica in stare de compensare clinica si/sau sunt fumatori
activi sau fosti. Deoarece masuratorile CN reflecta termeni biologici, numarul regiunilor de
interes din stratul E este acelasi, dar intensitatea mediana a regiunilor este relevanta statistic
si mai mare decét varianta parametrilor functionali corespunzatoare.

Testarea statistica intre grupurile limitd si cele normale meritd o explorare
suplimentara. Pe stratul E, nu exista nicio diferenta statistica intre seturile de diagnostic
precoce si cele normale; prin urmare, modelul CN nu permite detectarea timpurie pe acest
strat. Din punct de vedere biologic, diagnosticul precoce al PID cu fenotipul emfizemului este
aproape identic cu leziunile emfizemului fumatorilor, dupa cum confirma rezultatele. Pe
stratul GGO, exista o diferenta statistica, ipoteza nula este respinsa, iar modelul propus are
succes n detectarea precoce a PID. Pe banda C, gradul maxim si numarul total detecteaza
PID precoce, dar numarul mediu nu. Din punct de vedere patologic, modelul propus
detecteaza cu acuratete leziunile de consolidare bine definite si nu diferentiazé cu succes
consolidarile precoce difuze cu margini neclare in stadiile lor incipiente. Tn consecinta,
ipoteza conform careia algoritmul CN permite detectarea timpurie este precisa in primul rand
pe GGO, adevarata pe stratul C si falsa pe stratul E.

Abordarile anterioare CAD, cum ar fi cele care implementeaza tehnici simple bazate
pe matematica in una sau mai multe dimensiuni sau algoritmi de invatare profunda si
masina mai complexe , nu ofera o modalitate de a evalua in mod obiectiv aspectul agresiv al
unei boli pulmonare care poate servi ca indicator pentru inceperea protocolului antifibrotic.
Masurarea vitezei propusa nu evalueaza severitatea bolii, dar evalueaza aspectul agresiv al
acesteia. De exemplu, o simpla <inserati boala aici> in stadiile sale incipiente poate
progresa rapid, iar viteza masurata este mare. In aceasta lucrare, regiunea superioara, desi
are un aspect mai putin sever, se deterioreaza mai repede, ceea ce este cuantificat de
masurarea vitezei. Un aspect mai sever poate fi destul de stationar, semn ca exista un alt
factor de luat in considerare (medicamentul functioneaza, fenotipul este progresiv, boala

este remisiva sau s-a deplasat catre alte zone).

3.1.5. Concluzii

Pentru a face fatd cu succes PID-urilor, trebuie rezolvate doua probleme,

binecunoscute de toti practicantii: detectarea precoce si evaluarea precisa a progresiei.

14



Pana acum, abordarile medicale traditionale si bazate pe computer bazate pe inteligenta
artificiala, invatarea automata etc., au ramas scurte, chiar daca unele boli, cum ar fi FPI, au
nevoie in mod critic de solutii eficiente. Aceasta lucrare si-a propus sa exploreze daca un
diagnostic asistat de computer bazat pe CN poate furniza cu succes datele necesare pentru
gestionarea PID-urilor.

Pentru a face acest lucru, au fost testate doua ipoteze: prima a explorat progresia, iar
a doua a fost depistarea precoce. Pentru progres, CN CAD a fost un succes aproape total.
Precizia sa fina in testarea leziunilor de pana la 3 mm a permis corelarea cu starea clinica
dincolo de granularitatea testelor functionale standard. Singura problema a fost pe banda E
pentru tipul de masurare a numarului mediu, dar celelalte cinci axe de masurare
compenseaza cu usurinta acest lucru.

Pentru detectarea precoce, stratul de inflamatie GGO s-a dovedit a fi cheie.
Inflamatia si fibroza sunt cele doua stari PID tipice, iar algoritmul CN a functionat bine atat
pe benzile HU definite de GGO, céat si de C. Acest lucru prezinta abilitatile practice ale
acestui tip de algoritm, in special potrivit pentru PID-uri, care nu sunt completate pana acum
de alte instrumente, cum ar fi, de exemplu, Caliper.

Dezavantajul algoritmului CN propus este ca are un timp de rulare considerabil,
crescand exponential proportional cu fereastra analizatd. De asemenea, are nevoie de
segmentare pulmonara prealabila, care poate fi obtinuta prin alt CAD sau manual. in
concluzie, acest algoritm ar trebui incorporat intr-un CAD mult mai mare, combinand
capacitatile mai rapide de segmentare a invatarii automate si de detectare a modelelor cu

analiza locala CN mai lenta, dar precisa.
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