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2. Descrierea stiintifica cu punerea in evidenta a rezultatelor etapei anuale si gradul de
realizare a obiectivelor

2.1. Obiectivul proiectului si planul de realizare

Obiectivul principal al proiectului consta in utilizarea analizei radiomice si a datelor holomice
pentru a prezice rezultatul radioterapiei, riscul de recurenta precum si timpul probabil de aparitie
a recurentei in pacientii cu cancere din sfera ORL. Astfel, caracteristicile radiomice Tmbogétite cu
informatii clinice vor fi utilizate ca input pentru retelele de invatare profunda instruite si validate
pe date retrospective de la o cohortd mare de pacienti ORL tratati la clinicile Amethyst din Cluj-
Napoca. Pentru atingerea obiectivului vor fi identificate caracteristici imagistice tumorale detaliate
si robuste (radiomica) folosind invatarea profunda, suplimentate cu date non-imagistice pentru
caracterizarea complexa a pacientului (holomica) (figura 1).

Conform planului de realizare a proiectului, activitatile aferente primului an de implementare
(Etapa I — an 2025) respectiv rezultatele verificabile ale activitatii au fost urmatoarele:

v Activitati:

o Identificarea parametrilor radiomici si holomici (clinici) relevanti in cancerele din
sfera ORL.
o Selectia datelor pacientilor. Stabilirea bazei de date pentru modelul radiomic.
v Rezultate verificabile ale activititii:
o Identificarea parametrilor relevanti in cancerele din sfera ORL.
o Baza de date utilizata pentru antrenarea algoritmului AL
o Publicarea rezultatelor in reviste stiintifice indexate in Web of Science.


https://cfiz.uoradea.ro/?page_id=1473

Raport stiintific etapa 2025

BLOOD MARKERS

IMMUNO-
HISTOCHEMISTRY
L+ ARTIFICAL _ PI'IE\I';SE(();':":LTIS;D
HOLOMICS INTELLIGENCE
THERAPY
GENOMICS /

PROTEOMICS

Figura 1. [lustrarea schematicd a ecuatiei terapiei personalizate integrative in oncologie

Tabelul 1. Planul de realizare a proiectului pentru etapa 1 (anul 2025)

Denumire activitate | Rezultate estimative verificabile ale activititii | Grad indeplinire
Act. 1.1 - Recenzia Cercetarea literaturii pentru identificarea Indeplinit
literaturii parametrilor radiomici specifici cancerelor ORL
Act. 1.2 - Identificare | Cercetarea literaturii pentru determinarea Indeplinit
corelatii parametri corelatiilor intre parametrii radiomici

identificati anterior si parametrii radiobiologici

specifici tumorilor ORL
Act. 1.3 - Identificare | Identificarea datelor clinice relevante care Indeplinit
date clinice influenteaza rezultatul tratamentului
Act. 1.4 - Extragerea | Extragerea datelor pacientilor din baza de date Indeplinit
datelor clinice clinica - imagini CT si informatii clinice

specifice
Act. 1.5 - Identificare | Identificarea grupului de pacienti care necesita Indeplinit
pacienti imagistica suplimentara pentru evaluarea

sfarsitului de tratament
Act. 1.6 - Anonimizarea datelor in vederea protectiei Indeplinit
Anonimizarea datelor | datelor personale a pacientilor
Act. 1.7 - Normalizarea imaginilor pentru a asigura Indeplinit
Normalizarea datelor | uniformitatea extragerii parametrilor
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2.2. Evaluarea aplicatiilor de machine learning in radioterapia cancerelor din sfera ORL.
Identificarea parametrilor radiomici relevanti.

Un prim pas in realizarea obiectivelor a constat in recenzia literaturii de specialitate, in
vederea identificdrii aplicatiilor de inteligentd artificiald (IA) (machine learning - ML) in
imagistica si radioterapia aferente cancerelor din sfera ORL. S-a realizat astfel o evaluare a bazelor
de date Medline/PubMed si Web of Science pentru a identifica studii clinice care raporteaza
utilizarea IA / ML in cancerele ORL pentru oricare dintre urmatoarele aspecte clinice: detectare /
clasificare, segmentare a imaginii si predictie a raspunsului la tratament / distributiei dozei. Dintre
cele 2395 de studii identificate, 42 au Indeplinit criteriile de eligibilitate (figura 2).

O evaluare critica prin analiza riscului de bias a tuturor studiilor, utilizand instrumentul
Cochrane de evaluare a riscului de bias, a fost efectuata pentru a evalua calitatea analizei. Desi
pentru majoritatea domeniilor riscul de bias este scazut, au fost identificate unele provocari legate
de compararea studiilor eligibile dintr-o anumita sectiune, din cauza numarului diferit de pacienti
evaluati, a diferitelor modele de 1invatare automatd comparate, a diferitilor parametri
extrasi/raportati.
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Figura 2. Diagrama PRISMA de recenzie sistematica a literaturii in vederea identificarii studiilor care au
analizat rolul ML in studii / trialuri clinice pentru tratamentul cancerelor din sfera ORL.

In plus, deoarece scopul analizei a fost de a demonstra rolul inteligentei artificiale in
studiile clinice privind cancerele ORL, a fost analizatd si completatd o lista de verificare pentru
inteligenta artificiald in imagistica medicalda (CLAIM) pentru toate studiile eligibile din analiza
pentru a indica transparenta, nivelul de reproductibilitate si relevanta clinica a fiecarui studiu in
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parte (figura 3). Scorul CLAIM mediu a fost de 32 (interval: 17-39; 44 de itemi verificati), aratand
ca majoritatea studiilor au raportat criteriile de includere/excludere, pre-procesarea datelor,
subseturile de date, descrierea detaliatd a metodelor utilizate pentru obtinerea standardului de
referinta, proportiile datelor din fiecare partitie (grup de antrenament/testare), descrierea modelelor
ML, abordarea de Invatare automata, indicatorii pentru performanta modelului ML si rezultatele
acestora, ceea ce a dus la o calitate ridicatd a raportarii si a indicat relevanta clinica a rezultatelor
acestora.

Studiile analizate au aratat ca existd un interes evident pentru cresterea nivelului de
automatizare implicat in procesele de detectare, clasificare, segmentare a imaginilor si predictie a
succesului tratamentului Tn tumorile ORL. Dispunerea de instrumente care pot ajuta profesionistii

......

din domeniul medical in aceste domenii permite reducerea variabilitatii inter- si intra-observator,
ducand la un rezultat medical mai consistent.
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Figura 3. Scorul CLAIM (Artificial Intelligence in Medical Imaging) pentru studiile analizate.
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Studiile care au investigat comparativ performanta diferitilor algoritmi au concluzionat ca
modelele de deep learning care utilizeaza retele neuronale cu straturi multiple sunt mai robuste si
depdsesc metodele de machine learning in dezvoltarea modelelor predictive. Alegerea algoritmului
utilizat pentru procesarea datelor depinde de aplicatia dezvoltatd, deoarece in multe cazuri
algoritmii mai traditionali, precum KNN, SVM si regresia logisticd, au produs rezultate
comparabile cu algoritmii de deep learning. Selectarea metodei care oferd cel mai bun echilibru
intre acuratetea rezultatului si resursele de implementare ar putea face diferenta dintre un studiu
stiintific si o solutie implementabila clinic.

De obicei, existd o discrepantd mare intre numarul de caracteristici radiomice luate in
considerare si numarul de caracteristici utilizate n studiu. Unul dintre motive este ca practic orice
calcul bazat pe pixelii imaginii poate fi considerat o caracteristicd radiomica, dar nu toate aceste
calcule sunt capabile sd ofere informatii noi si utile pentru a imbogati setul de informatii. Exista,
de asemenea, o tendintd naturald a cercetdtorilor de a favoriza caracteristicile care au o semnificatie
inteligibild, care ar putea fi observate de profesionisti, dar care ar necesita mult timp pentru a le
cuantifica valoarea. Dupa cum este prezentat in tabelul 2, cele mai frecvent utilizate caracteristici
radiomice au fost legate de textura imaginii (matricea de co-ocurentd a nivelului de gri - GLCM,
matricea lungimii de rulare a nivelului de gri - GLRLM, matricea lungimii zonei de nivel de gri -
GLZLM, matricea de diferenta a nivelului de gri de vecindtate - NGLDM, matricea de dependenta
a nivelului de gri - GLDM), indiferent de domeniul de aplicare al modelului ML.

Tabel 2. Cele mai utilizate caracteristici radiomice raportate in literatura de specialitate, clasificate in
functie de aplicatiile ML in managementul cancerelor ORL.

Semnatura radiomica

Obiectivul studiului (numarul de caracteristici radiomice)

Detectarea / clasificarea cancerelor ORL
Identificarea statusului Niotal= 1618
HPV folosind imagistica | Nextract = 7
IRM (Suh et al., 2020) GLCM _dist_1: autocorrelation, homogeneity
GLCM _dist_2: entropy, correlation.
GLCM dist_3: entropy, correlation.

Diferentierea intre

adenomul pleomorf Niotal = 429 T1WI features
parotidian si Niotal = 441 T2WI features
adenolimfomul Intensity histogram
parotidian folosind GLCM

secvente IRM (T1WI, GLRLM
T2WI, T1-2WI) (Song et | Shape
al, 2021)

Identificarea
metastazelor ganglionilor
limfatici cervicali de
nivel I, II si VII (Tomita
etal, 2021)

Nextract = 25

Histogram features: skewness, kurtosis, entropy, energy.
GLCM: homogeneity, energy, contrast, correlation, entropy,
dissimilarity.
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GLRLM: short run emphasis, low and high gray-level run
emphasis, short run low and high gray-level emphasis, run
percentage.

GLZLM: short-zone emphasis, low and high gray-level zone
emphasis, short-zone low and high gray-level emphasis, zone
length non-uniformity,

Zone percentage.

NGLDM: coarseness, contrast.

Clasificarea tumorilor
parotide 1n 4 categorii
utilizand imagini IRM
(Heetal, 2022)

Niotal = 3396

Nextract = 28

Shape- and size-based features: flatness, elongation (using CE-
T1IWI and T2WI).

First-order features: maximum, kurtosis, 90 percentile, uniformity,
root mean square

GLCM: entropy, contrast, inverse variance (using CE-T1WI and
T2WI), maximum probability, Id, correlation, Idmm, Imc2 (using
T2WI, TIWI, CE-T1WI)

GLRLM: run entropy, gray level non-uniformity normalized
GLSZM: high gray level zone emphasis (using CE-T1WI and
T2WI), high gray level zone.

GLDM: wavelet transformation, the Laplacian of Gaussian
transformation

Pentru a diferentia intre
tumorile scuamoase de

grad scazut si ridicat (Lin Nertract =9

etal, 2022)

Predictia statusului HPV | Niotal = 851

in cancerele de Nextract = 25

orofaringe folosind Shape features: 2 most significant radiomic features (Sphericity
imagini CT cu contrast and Max2DDiameterRow)

(Altinok et al., 2023)

Intensity features
Texture: GLCM, GLRLM, GLSZM

Evaluarea controlului tumoral local

Imagistica functionald
PET-CT pre-tratament
pentru controlul tumoral

local (Bogowicz et al.,
2017a)

Niotal = 569

Shape features

Intensity features

Texture: GLCM, NGTDM, GLSZM
Wavelet transformation

Imagistica CT pre-
tratament pentru
controlul tumoral local
(Bogowicz et al., 2017b)

Niotat = 317

Nextract = 9

LLL sum entropy, LHL imc1, HHH large zone high gray-level
emphasis, HHL contrast NGTDM, LLH difference variance, HLH
complexity, Sum entropy, LHH mcc, LHL low gray-level
emphasis
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Predictia controlului
loco-regional folosind
imagini CT (Bogowicz et
al., 2019)

Niotal = 285

Nextract = 7

Tumor GLSZM zone entropy, Tumor LLL NGTDM complexity,
Tumor LLL GLCM entropy, LN SD thickness LN spherical
disproportion, LN major axis, LN histogram kurtosis

Valoarea prognostica
dupa rezectia chirurgicala
utilizand imagini CT cu
substantd de contrast
(Chen et al., 2020)

Nextract = 36

First-order features: histogram and geometry (skewness, kurtosis,
entropy, sphericity, compacity)

Second-order features: GLCM (homogeneity, entropy, energy,
contrast, correlation, dissimilarity), NGLDM (contrast,
coarseness)

Third-order features: GLRLM, GLZLM

Predictia supravietuirii
globale la 2 ani, riscul de
deces utilizdnd imagini
CT (Kazmierski et al.,
2023)

Niotal = 1316

Shape features
First-order features
Texture features

Valoarea prognostica a
supravietuirii globale
utilizand imaginile CT
(Linetal., 2023)

Shape features
Histogram-based features
Texture: GLCM, GLDM, GLRLM.

Predictia metastazelor
nodulilor limfatici prin
imagini CT (Zhao et al.,
2023)

Niotal = 960

Shape features

First-order features

Texture

Image filter (Laplacian of Gaussian and wavelet transformation)

Réspunsul tumorii la tratament

Predictia raspunsului
tumoral la radioterapia
radicala folosind
radiomica de ecografie
cantitativa (Osapoetra et
al, 2021)

Niotat = 105
GLCM (contrast, correlation, energy, homogeneity)
5 spectral features

20 Second-order features
&0 Third-order features

Alte aplicatii

ale algoritmilor de machine learning in radioterapie

Evaluarea eficientei de
substitutie a ENI
(elective node
irradiation) cu iradierea
nodulilor limfatici
suspiciosi (Sher et al.,
2023)

Niotal = 257

Intensity features: minimum, maximum, mean, standard deviation,
sum, median, skewness, kurtosis, variance

Geometry features: volume, major diameter, minor diameter,
eccentricity, elongation orientation, bounding box volume,
perimeter

Texture features: GLCM, GLRL - energy, entropy, correlation,
contrast, texture variance, sum-mean, inertia, cluster shade, cluster

prominence, homogeneity, max-probability, inverse variance
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Abrevieri: Ny = numar total de caracteristici radiomice raportate, Nexiract = numar total de
caracteristici radiomice extrase.

Nota: Terminologia consacratad descrierii caracteristicilor radiomici a fost pastrata in limba engleza
pentru a nu se pierde din inteles / interpretare.

Rezultatele / concluziile cercetarii:

v Majoritatea studiilor au confirmat utilitatea ML in aplicatiile clinice ale cancerelor ORL
prin parametrii raportati: precizie, aria de sub curba, specificitate, sensibilitate, coeficientul
Dice.

v" Modelele de deep learning care utilizeaza retele neuronale cu straturi multiple au fost
adesea alegerea preferatd, deoarece depdsesc performantele invatarii automate in
dezvoltarea modelelor predictive.

v Cu toate acestea, algoritmii traditionali (KNN k-nearest neighbor, SVM support vector
machine, regresia logisticd) au ardtat adesea rezultate comparabile cu cele ale invatarii
automate.

v Cele mai frecvent utilizate caracteristici radiomice au fost legate de textura imaginii,
indiferent de aplicatia modelului.

v" Rezultatele studiilor clinice arata un rol de sustinere al ML in gestionarea cancerelor ORL,
fie ca este vorba de diagnostic/stadializare sau tratament. Cele mai performante aplicatii
sunt acelea care imbunatatesc algoritmii de invatare profunda aplicati imagisticii cu date
clinice pentru o abordare mai cuprinzitoare si mai bine integratd a tratamentului
personalizat.

2.3. Identificarea parametrilor holomici / clinici. Evaluarea radiomici a parametrilor
caracteristici cancerelor din sfera ORL.

Dupa cum a fost mentionat mai sus, pe langa analiza radiomica a imaginilor anatomice, un
factor esential In evaluarea si prezicerea rezultatului tratamentului respectiv a probabilitatii de
recidiva, il reprezinta caracteristicile specifice tumorilor ORL, cum ar fi abilitatea de proliferare.
Una dintre activitatile prevazute pentru anul 2025, ca parte din obiectivele proiectului, a fost
cercetarea literaturii pentru determinarea corelatiilor intre parametrii radiomici identificati
anterior si parametrii radiobiologici specifici tumorilor ORL (tabelul 1). In acest scop, am efectuat
un studiu din care sd reiasd posibilele corelatii intre parametrii radiomici si cei aferenti proliferarii
tumorale in cancerele din sfera ORL.

In urma analizei literaturii de specialitate, ca parametru / biomarker reprezentativ pentru
proliferare a fost ales nivelul de expresie a proteinei nucleare Ki-67, proteina care este prezenta in
celulele active, fiind identificatd drept unul dintre cei mai precisi biomarkeri in ceea ce priveste
prezicerea rezultatelor tratamentului pe baza ratei de proliferare ajutand, implicit, in stratificarea
pacientilor. Au fost astfel analizate cele mai recente cercetari privind studiile de invatare automata
care au identificat semnaturi / caracteristici radiomice referitoare la proliferare, care sa fie utilizate
pentru prezicerea nivelurilor de expresie Ki-67 in tumorile ORL (figura 4).

Pe baza analizei studiilor identificate prin diagrama PRISMA, urmatoarele rezultate si
observatii sunt relevante proiectului de fata:

e Dezvoltdrile continue ale tehnologiei imagistice si utilizarea invatarii automate in
procesarea imaginilor au permis stabilirea unor corelatii intre caracteristicile biologice
si particularitatile imagistice In majoritatea tipurilor de cancer.
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e Imagistica prin rezonanta magnetica a evoluat in ultimele decenii si a devenit o parte
integrantd a evaluarii anatomiei capului si gatului, alaturandu-se CT si PET/CT-ului,
deja consacrate, pentru diagnostic, stadializare si monitorizarea raspunsului la
tratament.

e Mai multe studii au evaluat potentialul tehnicilor imagistice mentionate mai sus pentru
a prezice comportamentul biologic al celulelor canceroase din sfera ORL, unele
concentrandu-se in mod specific pe aspecte legate de proliferarea tumorala prin
prezicerea nivelurilor de expresie a Ki-67.

O caracteristica bazata pe imagini frecvent intalnita in studiile IRM ponderat prin difuzie a fost
corelatia inversd dintre valorile de difuzie si expresia Ki-67, deoarece coeficientii aparenti de
difuzie (ADC) mai mici au fost asociati cu niveluri ridicate de Ki-67, sugerand o celularitate
ridicata. Desi anumiti parametri cantitativi (cum ar fi ADC) au aratat asocieri cu nivelurile de Ki-
67, este probabil ca aceste masuratori sa nu reprezinte optim tumora si sa nu ilustreze pe deplin o
imagine eterogena.
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Figura 4. Diagrama PRISMA de recenzie sistematicd a literaturii in vederea utilizarii ML pentru
stratificarea pacientilor ORL in functie de proliferarea tumorala indicatd de biomarkerul Ki-67.
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Pentru o analizd mai aprofundatd a imaginilor diagnostice, au fost efectuate studii pentru a crea
algoritmi de invitare automati care si cuprindi mai bine eterogenitatea tumorii. in timp ce
majoritatea studiilor radiomice dezvoltate pentru predictia Ki-67 s-au bazat pe imagini IRM, unele
si-au construit modelul radiomic pe imagini CT cu substanti de contrast (tabelul 3). In studiul lor,
Zheng si colab. au antrenat si validat nomograma radiomica folosind doud grupuri (expresie Ki-
67 ridicata vs. scdzutd, cu o valoare cut-off de 50%), obtinand o performanta buna de discriminare
cu aria de sub curba (AUC) de 0,832 in setul de testare. Avand in vedere natura retrospectiva a
studiului lor, selectia pacientilor (diferite subtipuri de cancere ORL) ar putea reprezenta un posibil
bias, avand 1n vedere variatia valorii limita Ki-67 intre diferite locatii anatomice, asa cum arata
studiile de imunohistochimie. Astfel, cohorte mai mari, cu subtipuri ORL bine reprezentate, ar
oferi mai multa precizie asupra valorii prognostice a radiomicii bazate pe CT utilizdnd markeri de
proliferare.

Pe langa caracteristicile radiomice, factorii clinici s-au dovedit a fi completari valoroase ale
modelelor ML pentru a le creste precizia. Aceste modele de fuziune au incorporat gradul
histologic, infiltratiile nodale, stadiul clinic T, starea ganglionilor limfatici raportata prin IRM,
oferind astfel o abordare holomica mai complexa. Studiul radiomic realizat pe 265 de pacienti cu
carcinom scuamos sinusal a identificat scorul radiomic, stadiul T, gradul histologic si Ki-67 ca
predictori independenti ai recurentei precoce, utilizand date IRM multiparametrice preoperatorii
(Lin et al. 2023). In modelul radiomic, pacientii au fost stratificati in functie de risc, utilizand
software-ul X-tile pentru a gési valorile limita ale nomogramei. Supravietuirea fara recurenta dupa
2 ani a fost estimata la 70,60% la pacientii cu risc scazut si 6,30% la pacientii cu risc crescut (p <
0,001) in setul de antrenament, cu rezultate similare obtinute in setul de validare: 69,40% vs 8,80%
(p < 0,001). Frecventele de recurentd precoce observate s-au dovedit a fi in concordanta cu cele
prezise de nomogramele radiomice, confirmand beneficiul clinic al modelului.

Cu un scop similar studiului mentionat anterior, Wang si colab. au construit o nomograma
radiomica axatd pe cancerele nazofaringiene pentru a evalua valoarea predictiva a indicelui Ki-67.
Studiul lor, desfasurat in doud centre, a inclus 133 de pacienti, datele dintr-un centru formand setul
de antrenament, n timp ce al doilea centru a furnizat setul de testare. Pacientii au fost stratificati
in grupuri cu risc scazut vs. risc ridicat, pe baza unei valori limita de 50% pentru indicele KI-67.
Analiza curbei de decizie a indicat o performantd foarte buna a nomogramei radiomice, cu o
valoare predictiva bund a Ki-67 (AUC = 0,841 pentru setul de testare), demonstrand utilitatea
clinica. Studiul a ardtat, de asemenea, o corelatie puternica intre expresia Ki-67 si metastazele
ganglionilor limfatici cervicali. Sub rezerva validarii intr-o cohortd mai mare, autorii recomanda
utilizarea modelului lor ca instrument de diagnostic pentru planificarea tratamentului la pacientii
cu cancer nazofaringian.

In studiul realizat de Chen si colab., pentru a ilustra ponderea caracteristicilor radiomice
adaugate la datele clinice, o analizd a curbei ROC a aratat o crestere semnificativda a AUC dupa
incorporarea caracteristicilor radiomice (cohorta de antrenament de la 0,737 la 0,916, p < 0,001;
cohorta de validare internd de la 0,715 1a 0,903, p < 0,011; cohorta de validare externa de la 0,654
la 0,885, p < 0,001). Aceste rezultate aratd avantajul modelelor de fuziune fata de cele clinice,
ilustrand valoarea caracteristicilor radiomice 1n cresterea eficacitdtii diagnostice si prezicerea
robusti a nivelurilor de expresie Ki-67 la pacientii ORL cu carcinom cu celule scuamoase. In plus,
studiul a confirmat asocierea puternica dintre stadiul T / starea ganglionilor limfatici si nivelurile
de expresie Ki-67, demonstrata anterior de mai multe studii clinice.

Un studiu radiomic recent bazat pe imagini IRM, realizat pe 124 de pacienti cu carcinoame
scuamoase orale, a analizat valoarea predictiva a Ki-67 pentru intreaga cohortd, precum si intr-un
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subgrup de 104 pacienti cu carcinoame orale cu celule scuamoase, indicand o utilitate clinica
ridicata bazata pe adaptarea la datele clinice. Conform AUC atat in setul de antrenament (0,943;
0,960), cat si in cel de validare (0,801; 0,817) pentru Intreaga cohorta, respectiv pentru cancerele
orale, Ki-67 a fost identificat ca un excelent prezicator al prognosticului, confirmand utilizarea
modelelor de nomograma radiomica pentru predictia preoperatorie neinvaziva a indicelui Ki-67 la
pacientii cu cancere ORL.

O evaluare indirectd a rolului Ki-67 in caracterizarea carcinoamelor ORL prin intermediul
caracteristicilor radiomice a fost raportatd intr-un studiu care analizeaza asocierea dintre liganzii
PD-1 tumorali si caracteristicile texturale pe baza imaginilor PET/CT. Corelatiile pozitive dintre
expresiile PD-L1 si Ki-67 in studiile de imunohistochimie au justificat investigatii suplimentare
utilizand caracteristici texturale. Pe baza analizei curbei ROC, s-a demonstrat ca Ki-67 este
predictiv pentru expresii PD-L1 de > 5% (utilizat ca prag), concluzionand ca nivelurile de Ki-67
pot oferi informatii suplimentare la evaluarea nivelurilor de proteina a ligandului 1 al apoptozei in
cancerele ORL.

O analiza a riscului de bias a studiilor eligibile incluse 1n aceasta analiza, prin intermediul
instrumentului Cochrane Risk of Bias, a fost efectuatd pentru a evalua calitatea rezultatelor,
concluzionand ca pentru majoritatea domeniilor riscul de bias este scazut, existand unele provocari
cu privire la selectia algoritmului ML si validarea (performanta) modelului.

Tabelul 3. Studii radiomice in cancerul ORL pentru a prezice nivelurile de expresie Ki-67

Scopul studiului / Modul de Tehnica imagistica si Corelatii dintre
nr. pacienti determinare a | caracteristicile radiomice caracteristicile
[ref] Ki-67 radiomice si expresia
Ki-67
Predictie a expresiei | Imunohistochimie | CT cu substanta de Nomograma
Ki-67 bazata pe Valoare cut-off contrast. radiomica (Rad-score
nomograma indice Ki-67: Regresia LASSO s-a + parametri clinici) a
radiomica; 50% utilizat pentru selectia prezentat o valoare
217 pacienti cu parametrilor cheie ale predictiva mai mare
cancer ORL (140 modelului radiomic. 20 pentru Ki-67 decat
pentru antrenare caracteristici selectate modelul clinic.
retea; 77 pentru pentru Rad-score din 697 Analiza ROC a
validare externd) (17 wavelet transformed atribuit o valoare
(Zheng et al. 2023) features, 2 shape-based clinicd mai mare
features, 1 first-order modelului radiomic.
statistics feature).
Predictia recurentei | Imunohistochimie | IRM multiparametric. Rad-score, stadiul T,
precoce in cancerul | (informatie Regresia LASSO s-a gradul si Ki-67 au fost
ORL bazata pe extrasa din datele | aplicat pentru selectia predictori
invatare profundd; | pacientilor) parametrilor si construirea | independenti. Ki-67 a
265 pacienti (165 Rad-score. S-au extras 15 | fost asociat cu
pentru antrenare; 70 caracteristici radiomice din | prognosticul in
validare) initialul de 2264 (first- modelul nomogramei
(Lin et al. 2023) order features, texture and | radiomice.
shape features).
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Predictia indicelui
Ki-67 in cancerul

Imunohistochimie
Valoare cut-off

IRM multiparametric.
Regresia LASSO s-a

Nomograma a depasit
modelul clinic ca

nazofaringian indice Ki-67: aplicat pentru selectia performanta, cu o
bazata pe 50% parametrilor si construirea | valoare predictiva
nomograma Rad-score. S-au extras 5 buna pentru expresia
radiomica; 133 caracteristici radiomice din | Ki-67, asa cum este
pacienti (105 pentru initialul de 1526 (wavelet- | demonstrat de AUC =
antrenare; 28 filtered features). 0.841 pentru setul de
validare) validare.

(Wang et al. 2024)

Predictia Imunohistochimie | IRM multiparametric. Modelul de fuziune

radiomica a
statusului Ki-67 in
cancerele ORL; 124
pacienti (87 pentru
antrenare; 37
validare)

O subgrupa de 104
pacienti cu cancer
oral (72 antrenare;
32 test)

(Yang et al. 2025)

Valoare cut-off
indice Ki-67:
50%

Regresia LASSO s-a
aplicat pentru selectia
parametrilor si construirea
Rad-score. S-au extras 10
caracteristici radiomice
pentru modelul predictiv in
cohorta ORL; 14
caracteristici selectate
pentru analiza subgrupei cu
cancer oral.

preoperatorie Valoare cut-off SVM a fost selectat drept | (Rad-score + date
bazata pe ML a indice Ki-67: modelul ML optim (Rad- clinice) a diferentiat
expresiei Ki-67;351 | 50% score). S-au extras 13 cu precizie intre
pacienti ORL (196 caracteristici radiomice din | indicii Ki-67 in functie
pentru antrenare; 84 initialul de 1688 (9 wavelet | de valoarea cut-off.
validare internd; 71 transformed features, 3 Acuratete: 85.2%
validare externd) first-order statistical (antrenare); 85.7%
(Chen et al. 2024) features and 1 filter (validare internd);
transformed feature). 84.5% (validare
externad).
Predictia bazata pe | Imunohistochimie | DCE-IRM. Radiomica DCE-IRM

a prezentat rezultate
excelente in prezicerea
statusului Ki-67.
Antrenare: AUC =
0.943 (ORL); 0.960
(cancer oral)

Test: AUC = 0.801
(ORL); 0.817 (cancer
oral).

the curve.

Abrevieri: Rad-score = scor radiomic; LASSO = the least absolute shrinkage and selection operator; SVM = support
vector machine; DCE = dynamic contrast-enhanced; ROC = receiver operating characteristics; AUC = area under

Rezultatele / concluziile cercetarii:
v" Modelele bazate pe ML/deep learning pot prezice nivelurile de expresie Ki-67 in
cancerele ORL si sunt capabile sd asiste in luarea deciziilor clinice.

v

In timp ce unele studii au identificat SVM (support vector machine) ca fiind algoritmul

ML optim datorita echilibrului sdu dintre capacitatea de invatare si complexitate, altele
au preferat regresia LASSO datoritd superioritatii sale in screening-ul caracteristicilor

O caracteristicad comuna a studiilor actuale este numarul relativ mic de pacienti utilizati

in invatarea/testarea acestor modele radiomice, dar cu rezultate bune care justifica o
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validare suplimentara in cohorte mai mari pentru a creste acuratetea si, implicit,
valoarea lor predictiva.

v" Desi majoritatea acestor studii radiomice sunt publicate recent si sunt limitate ca numar,
rezultatele sustin rolul invatarii automate in predictiile rezultatelor clinice bazate pe
rata de proliferare si justifica investigatii suplimentare in domeniu.

2.4. Extragerea datelor clinice

Odata cu analiza literaturii de specialitate, au fost identificati si factorii clinici (date clinice)
care influenteaza rezultatul tratamentului. Astfel, datele pacientilor inrolati in studiul din cadrul
proiectului contin atat informatii imagistice (din care se extrag caracteristicile radiomice) cat si
date clinice personale (varsta, sexul) dar si date relevante proprietatilor tumorale individuale
(stadializare), respectiv ale tratamentului cu radiatie (doza prescrisd, regimul de fractionare,
raspuns tumoral, toxicitate).

Toate aceste informatii sunt incluse Intr-o baza de date care este in continud crestere, datorita
incluziunii unui numdr tot mai mare de pacienti ORL, conform planului initial. De asemenea,
cohortele sunt impartite in functie de locatia anatomica a tumorii (subgrupe tumorale) din sfera
ORL: orofaringe, rinofaringe, nazofaringe, etc. Aceasta decizie a fost luatd in timpul colectarii
datelor, pentru a identifica posibilele diferente radiomice intre subgrupe si de a oferi o
personalizare mai adecvatd in privinta regimului de radiatie.

Datele imagistice sunt stocate in mediul clinic intr-un format descris de standardul DICOM
(Digital Imaging and Communications in Medicine). Imaginile formatate conform acestui standard
sunt trecute Intr-un sistem de arhivare de tip PACS (Picture Archiving and Communication
System), acesta fiind o baza de date ce asigura siguranta datelor si accesul facil la informatie doar
pentru utilizatorii autentificati. Acest sistem este folosit In colaborare cu un sistem de tip RIS
(Radiology Information System) care gestioneaza fluxul de lucru in radiologie si stocheaza datele
textuale despre studiile imagistice. Informatii complete despre pacienti care leagad datele imagistice
de istoricul clinic mai larg, rezultatele de laborator si rezultatele tratamentelor sunt continute in
dosarul pacientului care este mentinut intr-un sistem de tip EHR (Electronic Health Record).

Pentru extragerea datelor clinice necesare, primul pas a fost identificarea grupului tinta de
pacienti. Prin colaborare cu echipa clinica s-au definit criteriile de includere/excludere. Aceste
criterii au tinut cont de localizarea anatomicd a tumorii, de tratamentul aplicat, de rezultatele
tratamentului si de numarul de investigatii imagistice disponibile pentru pacient.

Dupa definirea criteriilor de includere s-a rulat interogarea initiala pe sistemele RIS si EHR
pentru a genera o listd de identificatori de pacienti si studii ce corespund criteriilor stabilite. Avand
lista de pacienti s-a trecut la preluarea imaginilor din sistemul de arhivare PACS. Comunicarea cu
arhiva PACS a fost realizata folosind protocoalele DICOM C-FIND pentru a localiza studiile si C-
MOVE pentru a transfera fisierele DICOM.

Antetele fisierelor de tip DICOM contin etichete (tags) de metadate extinse care stocheaza
informatii despre pacienti, cum ar fi:
- (0010,0010) Numele pacientului
- (0010,0020) ID-ul pacientului
- (0010,0030) Data nasterii pacientului
-(0010,1010) Varsta pacientului
- (0008,0050) Numarul de acces (Accession Number)
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- (0008,0090) Numele medicului trimitator
- (0008,0080) Numele institutiei
- (0008,0020) Data studiului.

In conformitate cu cerintele GDPR (General Data Protection Regulation), s-a efectuat
procesul de anonimizare a datelor pentru a asigura securitatea informatiilor private ale pacientilor.
Numarul de ID al pacientului stocat in antetul fisierului imagistic a fost inlocuit cu un numar de
identificare apartinand studiului de cercetare. Acest lucru a fost necesar pentru a putea face
corelatii intre diferitele investigatii imagistice pentru acelasi pacient. Tabelul de corespondenta
intre ID-ul pacientului din sistemul clinic si cel din studiul de cercetare a fost salvat si stocat de
catre cadrele medicale din clinica unde s-au efectuat investigatiile medicale si tratamentul. Restul
de etichete cu date ce ar fi permis identificarea individuald a pacientilor au fost sterse din antetele
fisierelor DICOM. S-a efectuat o inspectie vizuald a imaginilor medicale pentru a confirma lipsa
oricaror informatii identificatoare a pacientilor.

e

\

Identificarea grupului tinta

e stabilirea criteriilor de includere/excludere
* localizare tumorala
* tratament
* numar si tip de investigatii imagistice

~

Extragerea datelor

C-FIND pentru generarea rezultatelor cautarii
C-MOVE pentru extragerea imaginilor

U

Anonimizarea datelor

t stabilirea comunicatiei cu sistemul PACS

inlocuirea ID clinic cu ID studiu de cercetare
* crearea tabelului de corespondenta ID clinic - ID cercetare
* stergerea informatiilor private din antetele fisierelor DICOM
* inspectarea vizuala a imaginilor medicale pentru verificare

V

( Normalizarea datelor
L ]
L ]

normalizare geometrica
normalizare a intensitatii

NS 57 N S N BN

Figura 5. Pasii urmati pentru identificarea datelor clinice ale grupului tinta
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Dupa obtinerea setului de date anonimizat s-au inspectat datele din punct de vedere tehnic
pentru a identifica diferente tehnice datorate modalitatii de imagistica. Pentru a putea efectua un
studiu transversal e nevoie ca toate datele imagistice sa respecte aceleasi standarde, astfel incat la
masurarea diferentelor Intre imagini sa se obtind o diferentd biologica reald si nu o diferenta
determinatd de achizitionare imagistica diferita.

Pentru normalizarea geometricd a imaginilor ce au necesitat acest procedeu s-a executat
reesantionarea volumului folosind metoda de interpolare B-spline. Aceasta metoda asigurd o
interpolare find cu contururi relativ bine definite. Pentru normalizarea intensitatii s-a discutat cu
cadrele medicale in vederea stabilirii nivelului optim de intensitate de tip HU (Hounsfield Unit)
pentru a evidentia tesuturile de interes in imagine.

Pasii urmati pentru identificarea datelor clinice ale grupului de pacienti cu cancer din sfera
ORL inrolati 1n acest studiu sunt reprezentati in figura 5.

Avand 1n vedere cele de mai sus, toate obiectivele au fost realizate conform planului initial. Pe
langa obiectivele stabilite In propunerea de proiect, au fost initiate o serie de activitti aditionale,
care vin in completarea ideilor initiale (asa cum se arata in sectiunea 3. Sumar al progresului).

3. Sumar al progresului (/ivrabile realizate, indicatori de rezultat, diseminarea rezultatelor,
Justificare diferente, daca e cazul)

Activitdtile propuse in cadrul proiectului au progresat conform planului initial; livrabilele,
indicatorii de rezultat si modul de diseminare a rezultatelor sunt specificati in Tabelul 4.

Tabel 4. Livrabile, indicatori de rezultat si diseminarea rezultatelor.

Livrabile realizate Indicatori de Diseminarea rezultatelor
rezultat
Realizarea website-ului Website proiect Website proiect:
proiectului https://cfiz.uoradea.ro/?page i1d=1473
Analiza literaturii stiintifice Articol stiintific L. Marcu, D. Marcu. Examining the
cu privire la rolul inteligentei | indexat WoS role of Al in cancer imaging through
artificiale in imagistica the lens of clinical studies. Health &
medicala Technology (2025)
DOI: https://doi.org/10.1007/s12553-
025-01019-w
Q3 (FI); AIS =0,507 (Q4)
Analiza literaturii stiintifice Articol stiintific I.C. Costin, L. Marcu, D. Marcu, R.
cu privire la utilizarea indexat WoS Zahu, O. Straciuc. Is the use of
inteligentei artificiale / machine learning in head and neck
machine learning in cancer radiotherapy supported by
radioterapia cancerelor din clinical trials? Physica Medica
sfera ORL / identificarea 136:105036 (2025)
caracteristicilor radiomice DOI: 10.1016/j.ejmp.2025.105036
relevante proiectului. Q2 (FI); AIS=0,715 (Q2)
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Identificarea datelor clinice
relevante care influenteaza
rezultatul tratamentului.

Analiza literaturii stiintifice
cu privire la corelatiile dintre
semnatura / caracteristicile
radiomice ale cancerelor ORL
respectiv parametrii
radiobiologici specifici
tumorilor ORL. Identificarea
/ confirmarea datelor clinice
relevante care influenteaza
rezultatul tratamentului.

Articol stiintific
indexat WoS

L. Marcu, D. Marcu, I.C. Costin, R.
Zahu, O. Straciuc. From
immunohistochemistry to machine
learning-based patient stratification by
tumour proliferation characteristics in
head and neck cancer. Critical
Reviews in Oncology/Hematology
216:104987 (2025)

DOI: 10.1016/j.critrevonc.2025.104987
Q1 (FI); AIS= 1,483 (Q1)

Evaluarea diferentelor de sex
in raspunsul la tratament al
pacientilor cu cancer ORL si
importanta personalizarii
terapiei.

Prezentare invitata
conferinta
internationala de
fizica medicala

L. Marcu. Adding gender to therapy:
the emerging need for gender-based
studies for treatment optimisation in
oncology. World Congress on Medical
Physics & Biomedical Engineering,
Adelaide, 27 Sept-4 Oct (2025)

Extragerea datelor pacientilor
din baza de date clinica -
imagini CT si informatii
clinice specifice. Identificarea
grupului de pacienti care
necesita imagistica
suplimentara pentru evaluarea
sfarsitului de tratament.

Anonimizarea  datelor in
vederea protectiei  datelor
personale a pacientilor

Normalizarea imaginilor
pentru a asigura uniformitatea
extragerii parametrilor

Realizare baza de
date cu pacienti
inrolati in studiul
proiectului

In pregitire — diseminarea rezultatelor
acestor activitati se preconizeaza
pentru anul 2 al proiectului (2026)

Prelucrarea  semnalelor si | Teza de doctorat D. Marcu — Prelucrarea semnalelor si
modelarea de parametri 1n | finalizata si modelarea  unor  parametri  in
diagnosticul asistat in vederea | sustinuta diagnosticul  asistat i terapiile
utilizarii  informatiilor  in personalizate — Universitatea din
tratamentul personalizat. Oradea (2025)

Fluidizarea workflow-ului
radioterapiei prin utilizarea Al
in segmentarea imaginilor
pacientilor cu cancer ORL 1n
vederea realizarii planului de
tratament.

Articol stiintific in
lucru

Articol in lucru: I.C. Costin, L.
Marcu, D. Marcu. Al-based
segmentation in head and neck cancer
for personalisation and outcome
optimisation in radiotherapy.
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4. Rezumat executiv al activititilor realizate in perioada de implementare

Proiectul vizeazd cercetarea In domeniul oncologiei ORL 1in vederea personalizarii
tratamentului prin utilizarea inteligentei artificiale (machine learning) pentru procesarea
imaginilor radiologice de planificare respectiv monitorizare a rdspunsului la tratament. Astfel,
pentru primul an al proiectului, s-a urmarit evaluarea statusului actual al cercetarii internationale
in domeniu, atat din perspective ale aplicatiei inteligentei artificiale in imagistica medicala, cat si
in radioterapia respectiv radiobiologia cancerelor din sfera ORL. De asemenea, s-a initiat
extragerea datelor pacientilor din cohorta de studiu, anonimizarea datelor, normalizarea imaginilor
si crearea bazei de date incluzand subgrupe de pacienti in functie de localizarea anatomica a
cancerului din sfera ORL (improspatarea bazei de date cu noi pacienti / date va fi un proces
continuu de-a lungul proiectului).

Activitdtile stiintifice realizate in perioada de implementare aferenta primului an de cercetare
(2025) sunt 1n linie cu obiectivele propuse, dupa cum urmeaza:

e Efectuarea unei recenzii a literaturii de specialitate cu privire la rolul inteligentei artificiale
in imagistica medicala - analiza datelor si publicarea rezultatelor sub forma de articol WoS;

e Efectuarea unei recenzii a literaturii de specialitate cu privire la rolul machine learning in
radioterapia cancerelor din sfera ORL, identificarea caracteristicilor radiomice relevante
cancerelor ORL si identificarea datelor clinice relevante care influenteazd rezultatul
tratamentului - analiza datelor si publicarea rezultatelor sub forma de articol WoS;

e Efectuarea unei recenzii a literaturii de specialitate cu privire la corelatiile dintre semnatura
radiomicd (caracteristicile radiomice) ale cancerelor ORL si parametrii radiobiologici
specifici tumorilor ORL, cu focalizare pe abilitatea de proliferare - analiza datelor si
publicarea rezultatelor sub forma de articol WoS;

e Extragerea datelor pacientilor din baza de date clinica (incluzand imagini CT si informatii
clinice specifice). Identificarea grupului de pacienti care necesita imagistica suplimentara
pentru evaluarea sfarsitului de tratament;

e Anonimizarea datelor in vederea protectiei datelor personale a pacientilor;

e Normalizarea imaginilor pentru a asigura uniformitatea extragerii parametrilor;

e Realizarea bazei de date comasate (care se va dezvolta in continuare pe parcursul
proiectului), incluzand informatiile relevante proiectului, pe subgrupe de pacienti in functie
de localizarea anatomica a cancerului din sfera ORL.

Activitdtile de diseminare a rezultatelor proiectului aferente primului an de cercetare (2025)
au avut loc pe mai multe cai, dupa cum urmeaza:

e Realizarea website-ului,

e Publicarea a trei articole in reviste indexate WoS cu AIS in quartile — Q1, Q2 si Q4,

e O prezentare la conferinta internationald,

e O teza de doctorat in domeniul proiectului finalizata si sustinuta la universitatea gazda.

De asemenea, sunt in lucru un articol stiintific precum si un abstract pentru o conferinta

internationald, care vizeaza fluidizarea workflow-ului radioterapiei prin utilizarea IA 1n
segmentarea imaginilor pacientilor cu cancer ORL in vederea realizarii planului de tratament.
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