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Résumé

La radiomique propose de combiner des caractéristiques images avec celles issues
de la clinique, de la génomique, de la protéomique, etc ...afin de mettre en place une
médecine personnalisée dans la prise en charge du cancer. L'objectif est d’anticiper, a
partir d'un examen initial, les chances de survie du patient ou la probabilité de la ma-
ladie de répondre a un traitement. En médecine, des méthodes statistiques classiques
sont généralement utilisées comme 'analyse de Mann-Whitney pour les études prédic-
tives et I'analyse des courbes de survie de Kaplan-Meier pour les études pronostiques.
Cependant, I’augmentation du nombre de caractéristiques étudiées pose des problemes
pour l'utilisation de ces statistiques. C’est pour cela que nous nous sommes orientés vers
I'utilisation des algorithmes d’apprentissage automatique et des méthodes de sélection
de caractéristiques. Ces méthodes sont résistantes aux grandes dimensions, ainsi qu’aux
relations non-linéaires entre caractéristiques. Nous avons proposé 2 méthodes de sélec-
tion des caractéristiques basées sur la méthode d’apprentissage automatique des foréts
aléatoires. Nos méthodes ont permis la sélection de sous-ensembles de caractéristiques
prédictives et pronostiques sur 2 bases de données (cancer de I'’cesophage et du poumon).
Nos algorithmes ont montré les meilleures performances de classification comparées aux
méthodes statistiques classiques et aux autres méthodes de sélection des caractéristiques
étudiées.

Radiomics proposes to combine image features with those extracted from other mo-
dalities (clinical, genomic, proteomic) to set up a personalized medicine in the manage-
ment of cancer. From an initial exam, the objective is to anticipate the survival rate of the
patient or the treatment response probability. In medicine, classical statistical methods
are generally used, such as the Mann-Whitney analysis for predictive studies and analysis
of Kaplan-Meier survival curves for prognostic studies. Thus, the increasing number of
studied features limits the use of these statistics. We have focused our works on machine
learning algorithms and features selection methods. These methods are resistant to large
dimensions as well as non-linear relations between features. We proposed two features
selection strategy based on random forests. Our methods allowed the selection of subsets
of predictive and prognostic features on 2 databases (oesophagus and lung cancers). Our
algorithms showed the best classification performances compared to classical statistical
methods and other features selection strategies studied.
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Introduction générale

L'imagerie médicale, telle que la TomoDensitoMétrie (TDM), la Tomographie parEmis—
sion de Positons (TEP) au 2-[18]-Fluoro-2-désoxy-D-glucose (FDG) et I'Imagerie par Réso-
nance Magnétique (IRM), est une technique non invasive utilisée en routine clinique dans
la prise en charge des patients atteints d'un cancer. Elle tend a jouer un role de plus en
plus important dans la personnalisation du traitement s’appuyant sur les caractéristiques

individuelles du patient et de 'image de la tumeur.

La médecine personnalisée s’est largement développée avec la génomique et la pro-
téomique, qui sont des techniques invasives. Cependant, il existe une hétérogénéité spa-
tiale et temporelle des caractéristiques phénotypiques tumorales [Marusyk et al. 2012]
(capacité métastatique, survie a la thérapie, ...), rendant difficile les biopsies répétées,
aussi bien dans 'espace que dans le temps, 1a ol1 'imagerie permet d’emblée de donner

une représentation spatiale de la 1ésion et présente ’avantage d’étre facile a répéter.

Deux idées sont sous-jacentes au concept de radiomique [Yip and Aerts 2016]. La
premiere est que les caractéristiques tumorales cliniques, a ’échelle tissulaire, cellulaire
et/ou génomique auraient un retentissement phénotypique en imagerie médicale. Cela
revient a considérer que des caractéristiques de 'image sont fortement corrélées a des ca-
ractéristiques cliniques et biologiques. Le deuxiéme rationnel est que l'information por-
tée par I'image serait complémentaire de celles provenant d’autres sources d’informa-

tions médicales permettant ainsi d’enrichir le nombre des caractéristiques de la tumeur.

Linterprétation médicale des images est généralement basée sur une simplement ap-
préciation visuelle du contraste. Ce type d’interprétation est qualitatif et subjectif, méme
s'il a montré toute son efficacité dans la prise en charge des patients en cancérologie.

Avec la radiomique, il devient nécessaire de quantifier ces interprétations pour des rai-
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sons d’objectivité et de reproductibilité. Cependant, cela engendre un nombre et une
complexité des caractéristiques d'images toujours croissants.

Comme la radiomique cherche a étudier un nombre important de caractéristiques,
il est nécessaire d’avoir a disposition des outils statistiques suffisamment puissants pour
une prédiction précise et robuste. Les algorithmes d’apprentissage automatique (ou "ma-
chine learning") sont particulierement adaptés a cette problématique. Ces méthodes sont
capables d’apprendre des modéles a partir d’observations, ce qui permet d’automatiser
et d’améliorer le processus de prédiction [Parmar et al. 2015]. Les méthodes d’appren-
tissage automatique possedent la capacité de gérer de nombreuses caractéristiques et de
capter leurs relations non-linéaires. Elles conduisent alors a une meilleure puissance dis-
criminante lors de 'analyse de plusieurs dizaines de caractéristiques en comparaison aux

statistiques classiques [El Naqga et al. 2009].

Avec 'augmentation du nombre de caractéristiques, la radiomique place sa problé-
matique dans un espace a grande dimension ce qui peut mener les méthodes statistiques
classiques a des résultats faussés et biaisés. Afin de limiter la dimension, il peut étre inté-
ressant d’utiliser des stratégies de sélection de caractéristiques afin de réduire le nombre
de caractéristiques étudiées. La sélection de caractéristiques est une méthode de réduc-
tion de la dimension du probleme posé.

Lobjectif de cette thése a été de mettre en place plusieurs stratégies de sélection des
caractéristiques radiomiques ayant une valeur pronostique ou prédictive de la réponse
au traitement en cancérologie. Ces algorithmes ont été construits a partir de méthode
d’apprentissage automatique, les foréts aléatoires. Ces méthodes ont ensuite été éva-
luées sur plusieurs bases de données que nous avons construites au préalable et dont
nous avons extraits les caractéristiques cliniques des dossiers médicaux et des examens
d’imagerie.

Le manuscrit de cette these se compose de 5 chapitres :

Le premier chapitre introduit le principe de I'imagerie TEP au FDG, ainsi que son in-
térét médical en cancérologie. Nous terminerons en définissant les caractéristiques ra-
diomiques proposées dans la littérature, en commencant par les caractéristiques du 1

ordre, les caractéristiques de forme et de texture.



Le chapitre 2 porte sur une revue de la littérature présentant le concept de radiomique
et étudiant son apport en oncologie. Nous décrirons les différents parametres pouvant
modifier la valeur de ces caractéristiques, ainsi que leur robustesse pour établir la réponse
a un traitement ou leur valeur pronostique.

Le chapitre 3 porte sur les principes des méthodes d’apprentissage automatique. Plu-
sieurs méthodes d’apprentissage supervisée et non-supervisée seront présentées en dé-
tails. Puis, plusieurs méthodes de sélection des caractéristiques seront décrites. Enfin, les
données de la littérature sur l'utilisation de ces méthodes en imagerie médicale seront
présentées.

Le chapitre 4 porte sur la description des 2 méthodes de sélection de caractéristiques
que nous avons développé en commencant par la description de I'algorithme des foréts
aléatoires qui se place au cceur de nos méthodes. Puis, nous développerons notre pre-
miere étape de sélection filtrante basée sur 'analyse des corrélations. Enfin, nous abor-
derons les différentes approches envisagées de sélection enveloppantes pour la sélection
des sous-ensembles de caractéristiques.

Dans le chapitre 5, les performances de ces 2 méthodes seront évaluées sur 2 bases de
données (cancer de I'’cesophage et du poumon). Linfluence des parametres de ces mé-
thodes sont évaluées sur la base de données du cancer de I'’cesophage afin de les optimi-
ser. Les méthodes sont comparées aux statistiques classiques généralement utilisées en
imagerie médicales, ainsi qu’a d’autres méthodes de sélection basées sur des algorithmes

d’apprentissage.
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CHAPITRE 1. LIMAGERIE TEP AU FDG : PRINCIPE ET CARACTERISTIQUES

1.1 Lecancer

1.1.1 Les cellules cancéreuses

Les cellules cancéreuses ont pour origine une mutation du code génétique. Cette al-
tération cause la dégénérescence du cycle cellulaire, régulant la durée de vie des cellules,
ainsi que leur division. Les cellules cancéreuses présentent alors une multiplication expo-
nentielle et anarchique créant des amas cellulaires. Ces regroupements sont appelés des
tumeurs lorsqu'’ils atteignent environ 100 000 cellules.

Cette croissance cellulaire est associée a une angiogenese créant de nouveaux vais-
seaux sanguins fournissant I’énergie nécessaire a toutes ces cellules hyperactives. En ef-
fet, comme la division cellulaire est un processus nécessitant une importante quantité
d’énergie, ces cellules présentent une consommation de glucose supérieure a celle des
cellules saines.

Les 2 grandes catégories de cancer sont les cancers solides et les cancers sanguins. Les
tumeurs solides, comme les carcinomes ou les sarcomes, sont repérables par un amas lo-
calisé de cellules. IIs se distinguent des cancers des cellules sanguines, comme les leucé-
mies ou les lymphomes, dont les cellules cancéreuses circulant dans le sang ou la lymphe
sont dispersées dans I'organisme.

En 2015, le nombre de nouveaux cas de cancer en France métropolitaine a été estimé
a 385 000 (211 000 hommes et 174 000 femmes) et le nombre de déces par cancer, a 149
500 (84 100 hommes et 65 400 femmes). Les cancers du poumon, de la prostate, du sein
et du colon-rectum sont les cancers les plus fréquents !. De ce fait, la prise en charge du

cancer est un enjeu de santé publique.

1.1.2 Prise en charge de la maladie

Lors de la détection de symptomes ou d'un test de dépistage positif, les patients béné-
ficient de différents examens afin de confirmer ou d’infirmer le diagnostic de cancer. Ces

examens portent sur différents types d’informations :

1. [Les cancers en France /Edition 2014, Institut National du Cancer], Janvier 2015, www.e-cancer.fr
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— données cliniques (palpations, stade de la maladie, perte de poids, ...),

— données biologiques (résultats de la biopsie, bilan sanguin, ...),

— données génomiques et protéomiques.

Ces examens sont généralement accompagnés d’examens d’imagerie tel que I"écho-
graphie, la TDM, la TEP ou I'RM. L'ensemble de ces données permet de préciser la nature
de la tumeur et son stade d’évolution. Elles sont essentielles a la mise en place d'un trai-
tement adapté.

Une fois le diagnostic posé, une réunion de concertation pluridisciplinaire est orga-
nisée afin de choisir et de planifier le meilleur traitement possible. Il en existe 3 grands
types : la chimiothérapie, la radiothérapie et la chirurgie. Ils utilisent divers processus et
agissent a différents niveaux. Ces traitements peuvent étre associés, telle que la Radio-
ChimioThérapie (RCT) qui combine une radiothérapie et une chimiothérapie. Le but est
I'amplification de 'efficacité du traitement, parfois au détriment de 'augmentation des
effets secondaires.

Pour aider au choix du traitement optimal et le personnaliser, la recherche de carac-
téristiques permettant I'anticipation de I’évolution de la maladie est 'un des themes ma-
jeurs en recherche contre le cancer. On distingue les caractéristiques prédictives rensei-
gnant sur l'efficacité du traitement, des caractéristiques pronostiques renseignant sur la
survie du patient ("Overall Survival” ou survie globale (OS) et "Progression Free Disease"
ou survie sans récidive (PFS)). Ces caractéristiques peuvent venir des différentes modali-
tés citées précédemment : données cliniques, biologiques, génétiques ou protéomiques,
ainsi que des caractéristiques extraites des images médicales.

Une fois le traitement débuté, le patient est suivi afin d’évaluer I'efficacité du traite-
ment. De nouveau, I'imagerie médicale joue un role fondamental pour le suivi de I"évo-
lution de la maladie en cours du traitement et a distance, afin de controler I'apparition

d’éventuelles récidives.

1.1.3 Les criteres WHO, RECIST et PERCIST

En 1979, afin de normaliser I'évaluation de la réponse thérapeutique, I’ Organisation

Mondiale de la Santé (OMS) (ou "World Health Organization” (WHO)) a proposé des re-



CHAPITRE 1. LIMAGERIE TEP AU FDG : PRINCIPE ET CARACTERISTIQUES

commandations pour évaluer la réponse au traitement des tumeurs solides [Miller et al.
1981]. Ces criteres permettent la séparation des patients en 4 groupes : Réponse Complete
(RC), Réponse Partielle (RP), Maladie Stable (MS) et Maladie Progressive (MP). Cette sé-
paration se fait en fonction de plusieurs facteurs notamment des criteres anatomiques
d’évolution de la tumeur en fin de traitement. Cependant, les criteres WHO sont discu-
tables. Tout d’abord, la notion de 1ésion non-mesurable est utilisée alors que ce critere est
subjectif. De plus, ces critéres sont peu robustes aux biais de mesure et ils ne spécifient
pas, par exemple, le nombre maximal/minimal de 1ésions a prendre en compte lors de

I’évaluation.

Les criteres "Response Evaluation Criteria in Solid Tumors" (RECIST) ont été proposés
pour dépasser ces limites. Ils s’appuient également sur les évolutions technologiques en
imagerie (RECIST 1.0 [Therasse et al. 2005] et RECIST 1.1 [Eisenhauer et al. 2009]). Ces
critéres s’appuient sur 'imagerie anatomique TDM en suivant I'évolution du plus grand
diameétre des lésions au cours du temps. Cette mesure est faite en supposant que la forme
des tumeurs est elliptique. Un patient est considéré comme ayant une RC si toutes ses
lésions ont disparu et que tous les ganglions lymphatiques atteints ont un diameétre in-
férieur a 10 mm. Un patient est défini comme ayant une RP si le diametre des lésions a
diminué de 30 % en moyenne, MP si le diametre a augmenté d’au moins 20 % et MS dans

les autres cas.

L'une des nouveautés de RECIST 1.1 par rapport a la version 1.0 est I'utilisation "rai-
sonnable" des données qualitatives issues de 'imagerie fonctionnelle TEP au FDG. Les
informations fournies par la TEP peuvent étre utilisées pour la prise en compte de I'ap-
parition de nouvelles lésions. Limagerie fonctionnelle présente en effet un intérét par-
ticulier en cancérologie car elle permet la mise en évidence d’anomalies métaboliques
engendrées par la maladie. Ces informations sont complémentaires de celles apportées
par I'imagerie TDM anatomique. En effet, la TEP au FDG permet la visualisation du mé-
tabolisme glucidique des cellules. Cela est particulierement intéressant en oncologie car
les cellules cancéreuses présentent une consommation plus élevée en glucose que les cel-
lules saines. Par ailleurs, les évolutions de la maladie ont un retentissement physiologique

plus précoce qu’anatomique permettant ainsi a priori de modifier le traitement plus ra-

8



1.1. LE CANCER

pidement en imagerie TEP que TDM. De plus, les criteres RECIST 1.1 ne sont pas toujours
adaptés a toutes les localisations ou traitements, c’est notamment le cas pour les lésions

non-mesurables.

En 2009, ont été proposé dans la littérature [Wahl et al. 2009] les criteres "PET Res-
ponse Criteria in Solid Tumors" (PERCIST). Au contraire des criteres morphologiques pré-
cédents, ces critéres placent la TEP au centre du suivi thérapeutique. Wahl et al. proposent
l'utilisation des informations métaboliques quantitatives présentes dans I'imagerie TEP a
partir d'un indice d’intensité de fixation du radiotraceur correspondant a la moyenne des
intensités au sein d'une zone de 1 mL autour de I'intensité maximale appelée "peak". Cet
indice est calculé, puis comparé entre 2 examens successifs permettant ainsi de séparer
les patients en 4 catégories. Un patient est considéré comme en RC si toutes les 1ésions
ont disparu et que l'intensité de fixation sur I'imagerie post-thérapeutique de la 1ésion
est inférieure a celle d'une zone de référence saine (foie ou aorte). Un patient est défini
comme étant en RP sila variation du "peak" entre 2 examens est de -30 % pour la zone de

plus forte intensité, MP si le "peak" est de +30 % et MS dans les autres cas.

Enfin, I'un des éléments important du protocole PERCIST est la définition d'un pro-
tocole d’acquisition optimisé pour les études multicentriques [Boellaard et al. 2008] dans
le but d’obtenir des résultats reproductibles. En effet, ce protocole, mis a jour en 2015

[Boellaard et al. 2015], limite la variabilité des images lors de leur acquisition.

Une littérature abondante a montré I'intérét de 'imagerie TEP en oncologie, aussi
bien pour la pose du diagnostic, que pour I'évaluation du stade de la maladie et le suivi
thérapeutique [Ben-Haim and Ell 2008]. De ce fait, nous nous sommes intéressés a I'ima-
gerie TEP au FDG en oncologie, en particulier a sa valeur pronostique et prédictive. Dans
les sections suivantes, nous allons présenter le principe de I'imagerie médicale TEP en on-
cologie, ainsi que les caractéristiques que I'on peut en extraire. L'intérét de I'imagerie TEP
en oncologie couvre aussi bien les tumeurs solides qu’hématologiques. Les données de la
littérature étant trés abondantes, nous nous focaliserons principalement sur le cancer de
'cesophage et du poumon, en raison de l'intérét clinique de notre équipe de recherche

pour ces 2 tumeurs [Vera et al. 2014] et [Lemarignier et al. 2014].
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1.2 Principe de I'imagerie TEP au FDG

1.2.1 Principe de I'imagerie TEP

La TEP (ou Positron Emission Tomography (PET), Figure 1.1) est une méthode d’ima-
gerie permettant la visualisation de la distribution spatiale d'un vecteur associé a un émet-
teur de positons. L'association des 2 forme un radiopharmaceutique. Le but est de mettre
en évidence la fonction ciblée par le vecteur. Ce dispositif d'imagerie donne une informa-
tion fonctionnelle des tissus biologiques contrairement aux méthodes d’imagerie anato-

mique comme la TDM.

FIGURE 1.1 — Exemple d'un dispositif d'imagerie TEP/TDM (Biograph Horizon, Siemens).

La TEP est un systéme d’imagerie photonique en coincidence basée sur la désintégra-
tion par émission de positons e* (antiparticule de I'électron e~, de masse égale mais de
charge opposée).

Un émetteur de positons est un élément présentant un exceés de protons dans son
noyau. Deux voies de désintégration sont possibles. La premiere est la capture électro-
nique. La deuxiéme est 'émission §* (Equation 1.1) créant un noyau fils Y ayant le méme
nombre de masse, mais un proton de moins que le noyau pere X. Lapparition de Y est

accompagné de I’émission d'un positon e™ et d'un neutrino v,.

IX =4  Y+et+v, (1.1)
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1.2. PRINCIPE DE LIMAGERIE TEP AU FDG

Le positon réalise un court parcours (au maximum 3,8 mm dans I'eau pour le fluor 18)
avant de rencontrer une particule sceur : I’électron. Cette rencontre matiere-antimatiere
engendre une réaction d’annihilation donnant naissance a 2 photons y (Figure 1.2). Ces
derniers sont émis dans une méme direction, un sens opposé a 180° 'un de l'autre avec

une énergie de 511 keV chacun.

e+l 180°

\ 511 keV

FIGURE 1.2 - Aprés une courte distance, le positon e* obtenu par émission ¥ est annihilé avec un
électron e~ donnant naissance a deux photons y émis dans une méme direction, en sens opposé
a180° I'un de l'autre et avec une énergie de 511 keV chacun.

Les photons y résultant de I'annihilation vont alors interagir avec la matiere qu'ils
traversent, tissus biologiques et détecteurs, ayant comme effets possibles une diffusion
avec perte d’énergie des photons et une atténuation responsable d'une diminution du
nombre de photons incidents.

Le fait que deux photons soient émis simultanément apres annihilation est une infor-
mation permettant l'estimation du lieu de la désintégration. En mode 3D, cette détection
est effectuée par plusieurs couronnes de détecteurs. On nomme ligne de réponse, une
ligne dans l'espace tridimensionnelle correspondant au trajet de 2 photons détectés en
coincidence, c’est-a-dire simultanément dans une fenétre temporelle de quelques ns. On
distingue alors plusieurs cas :

— Les coincidences vraies (Figure 1.3a) lorsque les photons provenant d'une méme

annihilation et n’ayant subi aucune diffusion Compton sont détectés.

— Les coincidences fortuites (Figure 1.3b) lorsque 2 photons ne provenant pas de la

méme annihilation sont détectés créant une ligne de réponse fausse.

— Les coincidences diffusées (Figure 1.3c) lorsque 2 photons provenant d’'une méme

annihilation sont détectés mais qu’au moins I'un d’entre eux a subi une diffusion
Compton altérant I'interprétation de la ligne de réponse.

— Les coincidences multiples (Figure 1.3d) lorsque plus de 2 photons sont détectés

11
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au cours d'une méme fenétre de temps.

FIGURE 1.3 -Types de coincidences enregistrées par le systeme de détection : (a) coincidence vraie,
(b) coincidence diffusée, (c) coincidence fortuite et (d) coincidence multiple.

Il est intéressant de noter que la ligne de réponse n’est qu'une approximation du lieu
d’émission du positon du fait de son parcours avant I'annihilation. Cette approximation
est une limite intrinseque a la méthode de détection en coincidence. Sur les dispositifs
TEP récents, on trouve un systeme électronique de mesure de la durée séparant |’enregis-
trement des deux évenements, nommeée le temps de vol. Cela permet d’avoir une estima-
tion de la position de I’annihilation et ainsi d’améliorer la résolution spatiale du systeme
de détection.

L'étape qui consiste a passer de ce systeme de détection a la distribution en 3D de
I'activité mesurée est appelée reconstruction tomographique. A partir d'un signal f(x, y)
d'une coupe 2D d'un objet contenant de la radioactivité, un ensemble de projections
mono-dimensionnelles sont obtenues (Figure 1.4). Une projection p(0, u) correspond a
I'intégrale sur v du signal étant donné un angle 0 et une position u. Une projection, en
chaque point u, correspond ainsi a la somme de toutes les lignes de réponse rencontrées
le long de 'axe v. Enfin, les projections sont rangées dans un sinogramme, ou chaque
ligne correspond a une projection a un angle donné.

A partir de 13, 'objectif est de reconstruire le signal tridimensionnel correspondant a
un probleme inverse. Il existe 2 familles de méthodes de reconstruction d'images : les mé-
thodes analytiques et les méthodes itératives. Cependant, en imagerie TEP, les méthodes
analytiques ne sont pas utilisées. En fin de traitement, une image numérique médicale
est obtenue.

En dépit des progres techniques, la résolution des images TEP reste en deca de celles
des images obtenues par les systemes d'imageries anatomiques, comme la TDM et I'IRM.

Le probleme du bruit dans les images reconstruites, et surtout leur résolution spatiale li-
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/ Projection p(u,0)

Distribution d’activité
Y \ ' fxy)

Objet
(coupe 2D)

0

>» X

FIGURE 1.4 - Principe d’obtention des projections. Le signal f(x, y) est projeté selon un angle 0 sur
un profil. Le nouveau signal p(6, u) correspond ainsi a une projection de la distribution d’activité
f(x,y) sous 'angle d’incidence 6.

mitée, constituent des limites majeures a la quantification en TEP. L'effet de volume par-
tiel qui est di a la fois a la faible résolution spatiale du systéme d’imagerie et a I’échan-
tillonnage des données, est une source de biais d’autant plus critique dans le contexte
du suivi thérapeutique qu’il dépend de nombreux parametres, ce qui rend sa correction

complexe.

Les dispositifs d’imagerie TEP sont associés a des TDM permettant la visualisation
anatomique et fonctionnelle en un seul examen et de réaliser une correction d’atténua-
tion. Par ailleurs, plusieurs systémes existent, matériels et logiciels, pour corriger des biais
de mesures et ainsi améliorer la quantification de la radioactivité. Plus récemment, des
dispositifs associant I'imagerie TEP a 'imagerie IRM ont été développés menant a I’appa-

rition des dispositifs hybrides TEP/IRM.

Pour une description plus détaillé du fonctionnement physique de I'imagerie TEP
ainsi que de la reconstruction tomographique, nous recommandons la lecture de [Das

B K. and Das 2015].
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1.2.2 Le Fluoro-2-désoxy-D-glucose

Le principal radiopharmaceutique utilisé en imagerie TEP oncologique est le FDG. 1l
permet d’étudier le métabolisme glucidique des cellules. Il s’agit d'un analogue du glu-
cose dans lequel un atome de fluor 18 émetteur de positons est fixé, de période physique
de 110 minutes. Une fois injecté, les cellules assimilent le FDG par le mécanisme de glyco-
lyse. Il est alors phosphorylé en FDG-6P par une enzyme cytosolique : I'hexokinase. Or, il
n’existe pas dans les cellules humaines d’enzyme pour transformer le FDG-6P. De ce fait,
ce dernier reste piégé dans le cytosol.

Limagerie TEP permet de détecter la présence du FDG dans I'organisme. La fixation
n’est pas spécifique aux cellules cancéreuses, mais est présente dans I’ensemble de 1'orga-
nisme. Cependant, comme les cellules tumorales possedent un métabolisme glucidique
plus important que les cellules saines, la concentration en FDG est supérieure dans ces
zones (Figure 1.5a). La fixation en FDG est différente d'un patient a I'autre en fonction de
son métabolisme, du type de 1ésion, mais également au sein d'une méme tumeur créant
des hétérogénéités de fixation. C’est le cas, par exemple, dans les zones de nécrose pré-

sentent généralement dans les tumeurs volumineuses, comme l'illustre la Figure 1.5.

(@ (b)

FIGURE 1.5 - (a) Coupe transverse TEP au FDG et (b) "Maximum Intensity Projection" (MIP) d'un
patient présentant une tumeur de 1'cesophage. La tumeur apparait colorée sur le MIP. Les autres
organes présentant également une fixation normale du FDG sont le cerveau et le cceur dii a leur
activé permanente, les reins et la vessie pour leur role de filtration.
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Il existe d’autres radiopharmaceutiques utilisés en imagerie TEP oncologique. On peut
rapidement citer la Fluoro-L Thymidine, témoignant de la prolifération cellulaire, ainsi

que la Fluoro-Misonidazole qui est un traceur de I'hypoxie.

1.2.3 LeSUV

Limage TEP refléte la concentration du radiotraceur dans les tissus biologiques. Ce-
pendant, celle-ci, ainsi que le contraste, évolue au cours du temps en fonction de la phar-
macocinétique du traceur. Afin d’obtenir un contraste suffisant entre les tissus sains et
pathologiques, il est nécessaire d’attendre un certain temps apres l'injection (i.e. 60 min
pour le FDG). Lintensité du signal recu dépend de plusieurs parametres comme :

— Tactivité de produit radioactif injecté,

— le temps d’attente entre 'injection et ’acquisition,

— le volume du patient, sa glycémie, son état de repos.

Par ailleurs, de nombreux phénomenes physiques viennent biaiser la mesure de I'ac-
tivité présente dans les tissus biologiques. Pour comparer différents examens TEP, il a été
proposé de normaliser les mesures d’intensité des images TEP. Cette intensité est nom-
mée "Standardized Uptake Value" (SUV) et a été proposée pour la premiére par Kenney
et al. [Kenney et al. 1941]. Si le radiotraceur est distribué uniformément dans I'ensemble
de I'organisme, la moyenne des SUV est égale a 1. Tout écart a 1 traduit une répartition
non-uniforme du radiotraceur dans le volume dans lequel il est distribué.

Le "Standardized Uptake Value Body Weight" (SUVgyw) est le type de SUV le plus utilisé
dans la littérature. Il normalise la concentration d’activité estimée par I'imagerie TEP par
I'activité injectée et le poids du patient. Comme la masse volumique du corps humain
est proche de celle de I'eau, le poids du patient en grammes est assimilé a son volume en
millilitres. Le SUVgw n'a donc pas d’unité. UEquation 1.2 permet le calcul de la valeur du

SUVgw.

Concentration d’activité (%)
SUVgw = (1.2)

Activité injectée (kBq)/Poids du patient (g)

Afin de proposer la méthode de normalisation la plus appropriée physiologiquement,
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certains auteurs ont proposés 'utilisation d’autres expressions mathématiques du SUV,
comme la normalisation par la masse maigre des patients "Lean Body Mass" (LBM) ou par
la surface corporelle "Body Surface Area" (BSA). Le SUV| gy est calculé a partir de I'Equa-
tion 1.2 ou le poids du patient est remplacé par sa masse maigre en grammes. Il existe
plusieurs formules pour calculer la LBM, plusieurs d’entre elles sont recensées dans I'ar-
ticle de Erselcan et al., en fonction de I’age, du poids et du sexe du patient [Erselcan et al.
2002]. Tout comme le SUVgyy, le SUV gMm est sans unité. Enfin, le SUVgga est calculée en
remplacant le poids du patient (Equation 1.2) par sa surface corporelle. Cette derniére
est calculée grace a I'Equation 1.3 [Du Bois and Du Bois 1916]. Le facteur 0,00718 est un

coefficient en m?/ kg.cm, ainsi la BSA est exprimée en m? et le SUVgsa en m?/mL.

BSA (m?) =0,00718 x poids (kg)o’425 x taille (cm)®"%° (1.3)

Le SUVpy est celui qui est généralement utilisé dans la littérature. Par la suite, il sera

simplement nommé SUV.

1.2.4 Apport clinique du SUV,;,,«

Grace a 'imagerie fonctionnelle TEP, les médecins peuvent de maniére rapide et vi-
suelle détecter les zones d’hyperfixation du radiotraceur correspondant a une valeur de
SUV élevée. Des la fin des années 90, I'analyse qualitative subjective a été remplacée par
une analyse quantitative a I'aide de caractéristiques calculées sur ces images. Une des
premieres caractéristiques a avoir été étudiée est le SUV 5 qui est la valeur maximum du
SUV dans la 1ésion car elle est la caractéristique la plus facile a déterminer.

Dans le Tableau 1.1 sont référencés des articles de la littérature abordant I'étude de
la valeur prédictive et pronostique de plusieurs caractéristiques, dont le SUVy,, dans
le cancer du poumon non a grandes cellules. Lowe et al. ont proposé I'utilisation d'un
seuil de SUVy,4x de 2,5 pour différencier le nodule pulmonaire malin du nodule bénin
[Lowe et al. 1998]. L'idée sous-jacente est que plus un nodule fixe le FDG, plus son SUV
est élevé et plus le risque de malignité est important. Ce seuil est un compromis entre une

sensibilité souhaitée relativement élevée et une spécificité acceptable. Dans une étude
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prospective de Bryant et al. [Bryant and Cerfolio 2006], sur une cohorte de 585 patients
atteints d’'un cancer pulmonaire, 24 % des nodules étaient malins lorsque le SUV ;.4 était
compris entre 0 et 2,5. Ce pourcentage passait a 80 % si le SUV o était mesuré entre 2,6
et 4 et 296 % lorsque le SUV 4 était supérieur a 4,1.

La revue de la littérature de Van de Wiele et al. [Van De Wiele et al. 2013] recense des
articles abordant, entre autre, I'intérét du SUV,,« appliqué au cancer des poumons, mais
également aux cancers Oto-rhino-laryngologie (ORL) et de |'cesophage. Il y est rapporté
que le SUV .« et son évolution au cours du traitement (ASUV ) présentent une valeur
pronostique et prédictive de la réponse au traitement. Dans les Tableaux 1.2 et 1.3 sont
regroupés plusieurs articles de la littérature abordant I’étude de la valeur prédictive et
pronostique, respectivement, de plusieurs caractéristiques dans le cancer de I'cesophage.
L'évolution précoce du SUVy,,«, notamment durant les 2 premiéres semaines de traite-
ment, est présentée comme étant particulierement importante [Zhu et al. 2012]. La valeur
du SUVp,4x S'est avérée étre efficace pour l'identification des groupes de patients ayant
des pronostics différents. D’apres [Teyton et al. 2008], un seuil de SUVx de 9 est dé-
fini comme optimal sur une étude pronostique d’'une cohorte de 52 patients atteints d'un
cancer |'cesophage. Les patients présentant une fixation intense du FDG (SUVpyax > 9)
avaient une médiane de survie de 13 mois, alors qu’elle était de 26 mois pour les autres
patients. Ce résultat est en accord avec 'analyse rétrospective de Al-Taan et al. [Al-Taan
et al. 2014] réalisée sur 22 études. Il en ressort que des différences existent dans la valeur
du seuil optimal. Par exemple, Al-Taan et al. le situe plutot autour de 11.

Ces données de la littérature montrent, aussi bien pour les cancers pulmonaires que
de I'cesophage, qu’il n’existe pas actuellement de consensus sur les caractéristiques pré-

dictives et/ou pronostiques, ni sur la valeur des seuils a appliquer.
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TABLEAU 1.1 — Etudes prédictives et pronostiques utilisant des statistiques classiques des caractéristiques images (1 et 2°™€ ordres) extraites d'un examen TEP
initial au FDG chez des patients présentant un cancer du poumon non a petites cellules. *Adénocarcinome (ADC), Carcinome épidermoide (SCC), ** "Metaboli-
cally Tumour Volume" (MTV) "Total Lesion Glycolysis" (TLG), "Tumor Length" (TL).

Référence Recrut. Nl.) de Histologie* Stade Stat}s.tlc,]ues Caractéristiques étudiés Résultats**
patients TNM utilisées
[Lowe et al. , ’ ? . SUVjax — tissus sains et
1998] Rétrospec. 89 ¢ 2 2 SUVhax pathologiques
[Bryant and Test exact de Fisher, . .
Cerfolio Prospec. 585 L;T;) 1;25 ? test du chi?, test de SUVax SUVma;thoissiususeilns et
2006] ° Wilcoxon p 814
Kaplan Meier, test SUViax 12) & MTV
[Yan et al. . 49% ADC . de log-rank, (>34 mL) — OS et
R . 12 Iraiv MTV
2011] ctrospec O si%scc 4 analyse de Cox, SUVinax & SUVinax (>12) & MTV
courbes ROC (>34 mL) — PFS
Lee et al Kaplan Meier, test
2012] ) Rétrospec. 61 ? Talv de log-rank, SUVpax & MTV MTV — OS & PFS
analyse de Cox
Kaplan Meier, test
SUVmax (> 2,22), SUVioy
[Zhang et al. Rétrospec. 398 39% ADC MaIv de log-rank, SUVmax, SUViney, MTV & (>1,27), MTV (>66) cm?
2013] 28% SCC analyse de Cox, TLG
& TLG (>205) — OS
courbes ROC
test du chi?,
courbes ROC, test
de Mann-Whitney
[Kim et al. , 56% ADC . U, test de
2012] Rétrospec. 91 349% SCC Ialll Kruskal-Wallis, MTV & TLG MTV & TLG — OS & PES

Kaplan Meier, test
de log-rank,
analyse de Cox
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Kaplan Meier, test

SUVmax, SUVmoyy

[Soussan , 38% ADC SUVpeak, MTV, TLG,
etal. 2013] Rétrospec. 32 50% SCC 1 dellog—(riang ’ Volui)ne & Diametre aucun
analyse de Cox TDM
Kaplan Meier, test SUVpax >15), MTV (>68
[Chzeonlg]t al- " Retrospec. 187 22?}; ‘;‘gg [a1v de log-rank, SUVinax, MTV, TLG cm®) & TLG (> 655) —
analyse de Cox PES
SUVinax, SUVinoy,
[Cook et al. Rétrospec 53 40% ADC [ a1 Analyse univariée, SIéXpDeﬁ’ (I\C/I(szzifsi‘ 4 Coarseness, Contrast &
2013] ' 45% SCC courbes ROC ’ Busyness (GLDM) — RC
Contrast, Busyness,
Complexity)
Kaplan Meier, test Suiuvmaﬁ%? ?Eg’& 4 Coarseness, Contrast &
[Cook et al. Rétrospec 53 40% ADC [ AT de log-rank, GLpDelii(I, ( Coar,seness Busyness (GLDM) —
2013] ' 45% SCC analyse de Cox, Contrast Busyness’ PES et Coarseness
courbes ROC U ’ (GLDM) — OS
Complexity)
ANOVA, test du
[Vera et al. 42% ADC . chi?, régression SUVax, SUVinov,
2014] Prospec. 52 52% SCC lalll logistique, courbes SUVpeak & MT\SII SUVimoy & MIV = OS5
ROC
SUVmax, SUViney, MTV,
. COV, diametre TDM, et
Puk 1 10% ADC Kal()ilarll Meleri(test 5 textures relatives a 64
[ yg Oalgg al. Rétrospec. 45 =3 (7(; SCC I1alll anaeiy(s)gézr(lj(;x, inte’nsit.és (Entropie, Entropie (GLCM) — PFS
courbes ROC Corrélation, Contraste
(GLCM), Busyness,
Coarsenes (GLDM))
[Fledelius Rétrosbec 50 . ’ Régression linéaire, SUL SUL TLG TLG — RC
etal. 2017] pec. ' ' courbes ROC max pealo
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TABLEAU 1.2 — Ftudes prédictives utilisant des statistiques classiques des caractéristiques images (1°" et 26™ ordres) extraites d’'un examen TEP initial au FDG
chez des patients présentant un cancer de I'’cesophage localement avancé, traité par RCT avec une chirurgie optionnelle.

Référence  Recrut. Nl? de Histologie Localisation Stade Stat?S.tl(,]ues Caractéristiques étudiés Résultats
patients TNM utilisées
. 1% sup
[Swisher , 88% ADC N ’
et al. 2004] Rétrospec. 83 12% SCC 6% moy 0aIv ¢ SUVmax aucun
93% inf
. 6% sup test tde
L 1% AD .
[Levine Prospec. 64 81% ADC 11% moy IaIV  Student, chi’ & SUVax SUVax (>4) — RC
et al. 2006] 14% SCC ) .
83% inf test de Fisher
test t de
Student, chi® &
[Kato et al. , 0 R test de Fisher, "SUV", Longueur " "
2007] Rétrospec. 27 SCC 2 Iaiv ANOVA, tumorale SUV" (>8,2) & TL — RC
régression
logistique
[Rizk et al test tde
" Rétrospec. 189 ADC ? [IaIV  Student, chi® & SUVax SUVpax >4,5) — RC
2009] .
test de Fisher
Vinax, SUVimov, )
24 % su SU\S/U m?ciicmgzl 1¢r SUVpeat, Entropie
[Tixier et al. Rétrospec. Al 24 % ADC 37 (yo mop [ATV courbes ROC, orlzfs:, 31 cara.c de (GLCM), Coarsness
2011] pec. 76%SCC  yoo o fy Kruskal-Wallis ' 1> > "L 5 (GLDM), GLNUZ et
° e ZLNU (GLSZM) — RC
intensités
[Hatt et al 26 % ADC 26 % sup courbes ROC SUV, SUV,
. L (0) N ) max» moy» -
2011¢)  retrospec. 50 74 % SCC 430 fﬁ;rﬁfg' TV i iskal-Wallis SUVjpeako MTV; TLG & TL MIV TLG &TL = RC
(o]
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8% sup
[Jayachandran _, 73% ADC N test logrank,
etal. 2012] Rétrospec. 37 979% SCC 16% II.IOY Ialv Analyse de Cox SUViax, MTV, TLG aucun
76% inf
Régression
) 30 % sup _
[Palie et al. . logistique, SUVmax, MTV, TLG —
P .4 4 mamv Viax, MTV, TL
2013] rospec 8 ScC 27 3‘7;?1;)1}7 a courbes ROC, SUVmax G RC
° ANOVA
test de
[Blom et al 73%ADC 20 0 SuP Mann-Whitney  SUVipay, MTV, Diamétre
. . (Y N - max» )
2013] Rétrospec. 73 24 % SCC 2225‘7; nllri)fy marv U, tumoral MTV — RC
? Kruskal-Wallis
test de SUVmax, SUVioy, MTV,
. TLG et 6 textures
13 % sup Mann-Whitney relatives a 64 intensités
[Nakajo ) ° . U, test de ) MTV, TLG, GLNUz et
etal 2017] etrospec. 52 sce 23%moy AV e ckal-Wallis, GLCM (entropie, ZINU — RC
16 % inf courbes ROC homogénéité et
chi? ’ dissimilarité) et GLSZM

(GLNU, ZLNU et ZP)
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TABLEAU 1.3 — Etudes pronostiques utilisant des statistiques classiques des caractéristiques images (1" et 26™€ odre) extraites d'un examen TEP initial au FDG
chez des patients présentant un cancer de I'’cesophage localement avancé, traité par RCT avec une chirurgie optionnelle.

Référence  Recrut. ple\llge(rilis Histologie Localisation Ttlé\lli/e[} Stiglsit;él;es Caractéristiques étudiés Résultats
Kaplan-Meier,
19% sup
[Teyton 23% ADC ’ test de logrank
et al. 2008] Prospec. 52 77% SCC 38% moy ' et analyse de SUVmax SUVmax (>9) — OS
43% inf
Cox
test tde
Rizk et al. .
[ 1220 OE;[] a Rétrospec. 189 ADC ? [IaIV  Student, chi® & SUVax aucun
test de Fisher
16 % sup courbes ROC,
[Hyun et al. ) 3% ADC . ] SUVax, SUVinov,
Rétrospec. 151 49% moy IalV  Kaplan-Meier, Y MTV — OS
2010] 97 % SCC 35 9% inf Analyse de Cox SUVpeax, MTV, TLG, TL
24 R
Mattetal. . .. 27%ADC ;’;‘:Op ATV EZ”{:ESMS; SUVimax SUVinoy» MTV (<14cm?, >85cm3),
2011b] pec. T3%SCC o) infy An:lyse do G SUVpealy MTV, TLG, TL TLet TLG (>180) — OS
8% sup Kaplan-Meier,
Uayachandran Rétrospec. 37 73% ADC 16% moy IalV Test logrank, SUViax, MTV, TLG aucun
etal. 2012] 27% SCC .
76% inf Analyse de Cox
. 24 % sup Kaplan-Meier,
(Lemarignier g . ospec. 67 0%  ygomoy Talv  Testlogrank, >0 vmaw SUVmoy MIV o yry (g4 ems — o5
et al. 2014] SCC . TLG
28 % inf Analyse de Cox
[Hattetal. __ 56 % ADC \ courbes ROC, - SUVmax/SUVimoy/SD. - by iiraniey (GLOM) —
2015] Rétrospec. 112 44 % SCC NA [alV  Kaplan-Meier, 4 caract de texture (2 0S. mieux que MTV
° Analysede Cox ~ GLCM et 2 GLSZM) ’ d
SUVimax, SUVimoy, MTV,
TLG et 6 textures
[Nakajo 13 % sup courbes ROC, relatives a 64 intensités
etal 2 0117] Rétrospec. 52 SCC 23% moy IIalv  Kaplan-Meier, GLCM (entropie, aucun
) 16 % inf Analyse de Cox homogénéité et

dissimilarité) et GLSZM
(GLNU, ZLNU et ZP)
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1.3. LES CARACTERISTIQUES EN IMAGERIE TEP AU FDG

1.3 Les caractéristiques en imagerie TEP au FDG

1.3.1 Introduction

Comme nous venons de le voir, le SUVy,4x constitue une caractéristique tres impor-
tante. Cependant, certains auteurs ont fait la remarque qu'’il ne caractérise la tumeur
qu’a partir d'un seul voxel. Par ailleurs, il est particulierement sensible au bruit [Buvat
2007]. Pour améliorer cette robustesse, des auteurs ont proposé I'utilisation de valeurs
moyennes du SUV sur la 1ésion. Cependant, ces caractéristiques nécessitent la segmen-
tation au préalable de la lésion afin d’obtenir un volume tumoral. En cancérologie, ce
volume est une caractéristique importante intervenant dans la stadification de la mala-
die. En particulier, il a été utilisé en TDM dans les criteres RECIST décrits précédemment

[Eisenhauer et al. 2009].

Si I'on considere 'image de la 1ésion et les intensités des voxels, d’autres caractéris-
tiques correspondant a des statistiques du 1*" ordre peuvent également étre calculées.
Par ailleurs, il a été montré que les tumeurs présentant une hétérogénéité avaient ten-
dance a résister aux traitements et étaient de moins bons pronostics [Jackson et al. 2007].
C’est pourquoi certains auteurs se sont intéressés a I’hétérogénéité de fixation du FDG [El

Nagqa et al. 2009].

En 2003, Miller et al. [Miller et al. 2003] ont caractérisé des tumeurs du col de I'utérus a
I'aide d'un score dépendant, entre autres, de '’hétérogénéité évaluée par une approche vi-
suelle. Plus tard, Kalff et al. [Kalff et al. 2006] ont proposé des criteres basés sur la fixation
tumorale du FDG afin de caractériser la réponse thérapeutique de carcinomes rectaux.
De ce fait, des caractéristiques statistiques ont été proposées dans la littérature [El Naga
et al. 2009]. Ces caractéristiques statistiques, bien connus dans le domaine du traitement
de I'image, peuvent étre classées en statistiques du 1¢" ordre, du 2°™¢ ordre et d’ordres
supérieurs en fonction du nombre de voxels intervenant dans les relations étudiées. La
différence de base est que les statistiques du 1°" ordre estiment les propriétés des valeurs
individuelles des voxels, comme la moyenne et la variance, en ignorant 'interaction spa-

tiale entre voxels. Les statistiques d’ordres supérieurs estiment les propriétés de deux ou
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plusieurs voxels se situant a des emplacements spécifiques les uns par rapport aux autres.

De méme, les 1ésions sphériques avec des bords bien nets sont considérées comme
moins agressives que des tumeurs diffuses et infiltrantes. De ce fait, des caractéristiques
de forme ont été proposées dans la littérature [El Naqga et al. 2009]. Dans le méme es-
prit, on retrouve dans la littérature portant sur le traitement de I'image, I'utilisation de la
dimension fractale [Mandelbrot 1994] ou des ondelettes [Meyer and Salinger 1992]. Ces
caractéristiques ont été utilisées en imagerie TEP oncologique [Breki et al. 2016] [Miwa
et al. 2014] [Takeshita et al. 2016]. Cependant, ces caractéristiques n’'ont pas été étudiées
dans le cadre de cette thése car nous avons voulu concentrer notre attention sur les ca-
ractéristiques du 1°" ordre, de forme et de texture.

Dans la section suivante nous allons présenter les différentes caractéristiques rencon-
trées dans la littérature en imagerie TEP oncologique en donnant leur définition et leur

intérét clinique.

1.3.2 Caractéristiques statistiques du 1°' ordre

1.3.2.1 Volume tumoral et caractéristiques dérivées du SUV

Les caractéristiques statistiques du 1"

ordre qualifient les intensités des voxels d'un
"Volume Of Interest”" (VOI) dans sa globalité. En imagerie TEP au FDG, comme la 1ésion
cancéreuse est hyperfixante, il est possible de 'isoler du reste de I'image pour définir le
volume métabolique tumoral (MTV).
ATintérieur de celui-ci, il est possible d’extraire plusieurs caractéristiques autres que
le SUVax (Figure 1.6). il s’agit du :
— SUVpey correspondant a la moyenne des SUV des voxels d'un VOL. Il refléte 'acti-
vité métabolique générale de la tumeur.
— SUVpeak [Wahl et al. 2009] correspondant a la moyenne maximale des SUV calculée
dans un VOI d'un millilitre. C’est un compromis entre le SUVpax et le SUViyoy.
— SUVsomme correspondant a la somme des SUV dans un VOI.

— TLG [Larson et al. 1999] correspondant au produit du SUVy,oy d'un VOI par son

MTV.
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— TL correspondant a la mesure du plus grand diametre tumoral.

SUVpoy (SUV moyen
dans le volume d’intérét)

SUVjax (un voxel)

SUVpeak  (SUV moyen
dans un volume de 1 mL
autour du maximum)

FIGURE 1.6 — Représentation des dérivés du SUV sur une coupe transverse d'une lésion.

1.3.2.2 Histogramme de fréquences des intensités et histogramme intensité-volume

Comme dans toutes statistiques du 1" ordre, il est possible de représenter les inten-
sités, ou SUV, sous forme d’histogrammes et de calculer des statistiques a partir de cette
distribution.

Lhistogramme des intensités est une fonction & qui donne pour chaque niveau d’in-
tensité (i) le nombre de voxels ayant cette intensité dans une image ou un VOI I de taille
w=XxY x Z (Equation 1.4) :

X,Y,Z
h(i)= ) 6U(x,y2),i) aveci=0,1,...,G-1 (1.4)

X, )2
Ou I'image I peut étre considérée comme une fonction de trois variables x, y et z avec
xe[l,X],yell,Yletz€[1,Y]. I(x,y,2) peut prendre des valeurs discretes telles que
i=0,1,...,G—1, ou G estle nombre de niveaux de gris dans I'image. 6(j, i) est la fonction

de Kronecker telle que Equation 1.5 :

Isij=1i
0(j,i)= (1.5)
0 sinon

La densité de probabilité d’occurrence des niveaux d’'intensité p(i) est obtenue en di-

visant les valeurs h(i) par le nombre total de voxels dans 'image (Equation 1.6).
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1
p(i) =— x h(i) aveci=0,1,...,G-1 (1.6)
w

Si les niveaux de gris ne sont pas des valeurs discretes, comme I'imagerie TEP, I'histo-
gramme analyse des intervalle d’intensités.
Lhistogramme de fréquences des SUV est un résumé simple et concis de'information

statistique de 1¢"

ordre contenue dans 'image (Figure 1.7). La forme de 'histogramme
est révélatrice de 'homogénéité des SUV dans le VOI. Lhistogramme d'une image peu
contrastée est distribué sur une étroite plage d’'intensités alors qu'une image hétérogene

correspond a une large plage d’intensités.

100

Fréquence

SUV

(@ (b)

FIGURE 1.7 — Coupe sagittale TEP/TDM d’une tumeur pulmonaire segmentée en bleu (a) et histo-
gramme associé des SUV (b) d’apres [Tan et al. 2013a].

Plusieurs caractéristiques peuvent étre calculées a partir de ces histogrammes. Elles
sont définies dans le Tableau 3.1 [Herlidou et al. 1999]. Elles sont simples a calculer a
partir du moment ot le VOI a été défini.

Par ailleurs, |’ Histogramme Intensité-Volume (HIV) a été proposé par El Naqga et al. [El
Nagqa et al. 2009]. Il représente la distribution d’activité dans la tumeur en tragant la frac-
tion volumique en fonction du SUV (Figure 1.8), c’est-a-dire la fraction des voxels possé-
dant un SUV supérieur ou égal a x. Cet histogramme est construit de maniere comparable
al’histogramme dose volume utilisé largement en radiothérapie. El Naqa et al. ont défini
plusieurs caractéristiques a extraire de cet histogramme :

— I % représentant le minimum de SUV des x % du volume;

— Vi % représentant la fraction de volume dont le SUV est au moins égal a x % de
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TABLEAU 1.4 — Principales caractéristiques statistiques du 1°" ordre.

Caractéristiques Formules
Intensité moyenne p=Y5 ip)
Variance 0’ = ZiG:_Ol(i - wi.p()
1
Asymétrie (skewness) H3=—3 Yo ti-wip)
. . L w610 4 s
Aplatissement (ou kurtosis) Ha = P Y i—w .p)
Energie E=Y% 1 p@)?
Entropie H=Y5%!ploglpi)]
o
Ccov Cov =—
u
SUViax;

— Des soustractions entre des valeurs particulieres de I, % (respectivement Vy %),

afin de rendre compte de 'hétérogénéité de la distribution dans le volume étudié.

1.3.2.3 Apports cliniques

Les caractéristiques statistiques du 1

ordre ont pour avantage d’étre faciles a mesu-
rer par rapport a ceux d’ordres supérieurs. En particulier, le SUV e, mis en avant dans
les criteres PERCIST présentés précédemment (voir sous-section 1.1.3, page 7). En effet,
la variation du ASUV4x est déterminante pour séparer les patients en différents groupes
de répondeurs. La revue de la littérature de Van de Wiele [Van De Wiele et al. 2013] re-
cense plusieurs publications étudiant de manieére rétrospective le pouvoir prédictif et
pronostique de plusieurs caractéristiques statistiques. Des caractéristiques du 1¢' ordre,

comme le SUVioy, le SUVpeac 0u encore le MTV sont présentées dans de nombreux ar-
ticles comme ayant un intérét prédictif ou pronostique de I'OS et de la PFS.

Dans les Tableaux 1.2 et 1.3 (page 22) sont regroupés les données de la littérature
concernant le cancer de I'cesophage. Tixier et al. ont étudié le pouvoir prédictif de la ré-
ponse au traitement de plusieurs caractéristiques du 1¢' ordre [Tixier et al. 2011]. Pour

cela, une cohorte de 41 patients présentant un cancer de I'cesophage, traités par RCT a
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FIGURE 1.8 — Exemple d’HIV sur les données TEP d'une patiente atteinte d'un cancer du col de
l'utérus : en marron, la courbe du "Volume Tumoral Clinique" (CTV) et en vert celle du volume
TEP segmenté par un seuillage a 40 % du SUV 5« tumoral [El Naqga et al. 2009].

été étudiée. Plusieurs caractéristiques ont été extraites des examens TEP au FDG. Apres
un test statistique de Kruskal-Wallis et I'utilisation de courbes ROC, le SUV yax, le SUVyqy
et le SUV)eqr sont apparus comme étant prédictifs de la réponse au traitement en sépa-
rant les patients ayant une RC et les autres (p = 0,034, p = 0,044 et 0,012, respectivement).
Cependant, seul le SUV ¢k @ permis la séparation des patients en 3 catégories (RC, MS et

non-répondeur) de maniere significative (p = 0,045).

En 2009, El Naqa et al. ont proposé I'utilisation, dans des études prédictives, des carac-
téristiques extraites des histogrammes des fréquences des intensités et intensité-volume
pour caractériser 'hétérogénéité tumorale [El Naqa et al. 2009]. Deux cohortes de patients
ont été étudiées, une premiere de 14 patients présentant un cancer du col de 'utérus et
une deuxieme de 9 patients présentant un cancer ORL. Apres une analyse combinant ces
caractéristiques par régression logistique, les caractéristiques Vy9_go et Voo apparaissent
prédictifs pour ces 2 cancers montrant ainsi 'intérét de I'étude de 'hétérogénéité de la

fixation du FDG.
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1.3.3 Caractéristiques de forme

1.3.3.1 Définition des caractéristiques

En oncologie, les 1ésions sphériques avec des bords bien nets sont considérés comme
moins agressives que des tumeurs diffuses et infiltrantes. De ce fait, des outils capables

d’étudier la forme du volume de I'objet étudié présentent un intérét potentiel.
Voici quelques exemples de caractéristiques de forme rencontrées dans la littérature.

— La sphéricité ("sphericity") de la 1ésion [Hofheinz et al. 2014] qui mesure le carac-

tére circulaire défini selon I'Equation 1.7.

1S
sphericity = — Vol (1.7)

367 Vo,

Ou Syor et Vyor sont respectivement la surface et le volume du VOI étudié. Le facteur

60 s’assure que la sphéricité soit égale a 1 pour une sphere.
/4

— La solidité ("solidity") est une caractéristique mesurant la convexité d'un objet.
Elle est définie comme étant la proportion de voxels de I'objet contenue dans une
enveloppe convexe ajustée au volume de I'objet défini selon 'Equation 1.8 [Chang

etal. 2001].

solidity = Ayor/ Hpun (1.8)

Ou A; est la zone du VOI présent a I'intérieur de I'enveloppe et Hy,,;; est le volume de

I'enveloppe.

— Lampleur ("extent") est similaire a la caractéristique précédente en remplacant
I’enveloppe convexe par une boite englobante.

— Le nombre d’Euler caractérise la différence entre le nombre de voxels connexes
d'unerégion etle nombre de trous symbolisés par les régions moins fixantes, comme

I'illustre la Figure 1.9.
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3B

FIGURE 1.9 — Illustration de formes présentant différents nombres d’Euler, ol1 les voxels connexes
sont en rouge et les trous en bleu. Le "3" a un nombre d’Euler de 1, le "B" de -1 etle "9" de 0.

1.3.3.2 Apports cliniques

Dans l'article d’El Naqa et al. [El Naqga et al. 2009], les auteurs ont également étudié
I’association de plusieurs caractéristiques de forme pour la prédiction de la réponse au
traitement. Apres une analyse combinant ces caractéristiques par régression logistique,
les auteurs ont proposé un modele prédictif applicable aux cancers ORL combinant le Vyq
(caractéristique du 1°" ordre) a une caractéristique de forme : "I’extent". Le score généré
par ce modele a présenté un coefficient de corrélation de Spearman (p) de 0,87 avec la
réponse au traitement et une "Area Under ROC Curves" (AUC) de 1.

Hofheinz et al. [Hofheinz et al. 2014] ont entre autres étudié I'intérét pronostique de la
sphéricité des lésions en ORL sur une cohorte de 37 patients. Les volumes tumoraux ont
été segmentés automatiquement et la sphéricité extraite. L'analyse statistique univariée
de Cox a montré que la sphéricité était prédictive de la PFS et de I’OS. La sphéricité calcu-
lée sur I'’examen TEP initial permettrait I’amélioration de la prédiction de la progression

tumorale.

1.3.4 Caractéristiques statistiques du 2°™€ ordre et supérieur

1.3.4.1 Définition des matrices d’analyse de texture

Les caractéristiques statistiques du 1°" ordre présentées précédemment n’apportent
aucune information concernant la disposition des voxels les uns par rapport aux autres.
C’est pourquoi il peut étre intéressant d'utiliser des méthodes d’ordre supérieur pour réa-
liser une analyse approfondie étudiant les relations respectivement entre les voxels, tels
que les caractéristiques de texture. On parle de caractéristiques du 2°™¢ ordre et supé-
rieur, car contrairement a celles décrites précédemment, ces derniéres étudient respecti-
vement les relations entre les éléments voisins 2 a 2 ou plus.

La texture d'une image correspond a la représentation mathématique de I'aspect vi-
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suelle d'une surface, ce qui permet d’exprimer la fréquence de répétition d'un motif ou

de I'homogénéité des intensités comme illustré Figure 1.10.

FIGURE 1.10 — Illustration de différentes textures de I'image.

Il existe quatre principales matrices de texture proposées dans la littérature :

— Les matrices de cooccurrences ("Gray Level Cooccurrence Matrix" (GLCM)), intro-
duites par Haralick [Haralick et al. 1973], contiennent I’ensemble des statistiques
du 2°™¢ ordre de I'image qui caractérisent les relations d’intensité entre les couples
de voxels voisins.

— Lamatrice de différence des niveaux de gris ("Gray Level Difference Matrix" (GLDM))
a été proposée par Amadasun [Amadasun and King 1989]. Elle décrit les diffé-
rences d’'intensité entre voisins et contient des statistiques d’ordre supérieur a la
matrice précédente.

— Les matrices de longueurs de plages homogenes ("Gray Level Run Length Matrix"
(GLRLM)), introduites par Galloway [Galloway 1975], caractérisent la longueur des
plages de méme intensité dans une direction donnée.

— Lamatrice de longueur de zones homogenes (GLSZM) a été proposée par Thibault
[Thibault et al. 2009]. Elle donne la longueur des zones ayant la méme intensité
dans toutes les directions simultanément.

Dans le Tableau 1.5 sont regroupées les caractéristiques que 1’on peut extraire des dif-

férentes matrices. La construction des matrices et les expressions mathématiques des dif-

férentes caractéristiques sont données en Annexes (page 173).

1.3.4.2 Apports cliniques

Tixier et al. [Tixier et al. 2011] ont étudié le pouvoir prédictif de la réponse au trai-
tement de 38 caractéristiques de texture en plus des caractéristiques du 1®' ordre sur

une cohorte de 41 patient atteints d'un cancer de |'cesophage traité par RCT (Tableau
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TABLEAU 1.5 — Principales caractéristiques statistiques du 2°™¢ ordre et supérieur

Matrices

Caractéristiques du 2°™¢ ordre et plus

Matrices de cooccurrences (GLCM)

Matrice des différences des niveaux de
gris (GLDM)

Matrices des longueurs de plages homo-
genes (GLRLM)

Matrice des longueurs de zones homo-
genes (GLSZM)

Variance, Energie, Entropie, Corrélation,
Dissimilarité, Contraste, Homogénéité,
Moment différentiel inverse IDM), "Clus-
ter shade", "Cluster tendency"

"Coarseness", "Contrast",
"Complexity", "Strength"

"Busyness",

"Short Run Emphasis" SRE, "Long Run
Emphasis" (LRE), "Low Gray level Run
Emphasis" (LGRE), "High Gray-level Run
Emphasis" (HGRE), "Short Run Low Gray-
level Emphasis" (SRLGE), "Long Run Low
Gray-level Emphasis" (LRLGE), "Short
Run High Gray-level Emphasis" (SRHGE),
"Long Run High Gray-level Emphasis"
(LRHGE), "Run Percentage" (RPr), "Gray
Level Non-Uniformity" (GLNUr), "Run
Length Non-Uniformity" (RLNU)

"Short Zone Emphasis" (SZE), "Long
Zone Emphasis" (LZE), "Low Gray level
Zone Emphasis" (LGZE), "High Gray-level
Zone Emphasis" (HGZE), "Short Zone
Low Gray-level Emphasis (SZLGE), "Long
Zone Low Gray-level Emphasis" (LZLGE),
"Short Zone High Gray-level Emphasis"
(SZHGE), "Long Zone HighGray-level Em-
phasis" (LZHGE), "Zone Percentage" (ZP),
"Gray Level Non-Uniformity" (GLNUz),
"Zone Length Non-Uniformity" (ZLNU)
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1.2, page 20). Les caractéristiques ont été extraites des examens TEP au FDG, puis ana-
lysées par un test statistique de Kruskal-Wallis, ainsi que par des courbes ROC. Leurs
résultats montrent que les caractéristiques de textures permettent de mieux séparer les
patients que celles du 1*' ordre (voir Figure 1.11). En effet, 'entropie locale issue de la
matrice GLCM, la "coarseness" issue de la matrice GLDM, ainsi que ZLNU et GLNU de
la matrice GLSZM présentent toutes les 4 un intérét prédictif de la réponse au traitement

(p =0,0006, p=0,0002, p=0,0002 et p =0,0002, respectivement).
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FIGURE 1.11 — Courbes ROC pour le SUViay, le SUViey, le SUVjea, 'homogénéité, I'entropie,
GLNUz et ZLNU (a) des répondeurs complets et (b) des répondeurs partiels ou non-répondeurs
d’apreés [Tixier et al. 2011].

Lintérét prédictif de ces caractéristiques a été retrouvé dans 2 articles successifs de
Tan et al. [Tan et al. 2013a] [Tan et al. 2013b]. Dans ces articles, les auteurs ont étudié une
cohorte de 20 patients atteints d'un cancer de I’cesophage traités par RCT associée a une
chirurgie. Les patients ont effectué un examen TDM/TEP au FDG avant (pre-RCT) et apres
traitement (post-RCT). Dans [Tan et al. 2013a], 192 caractéristiques du 1*' ordre, de tex-
ture et de forme ont été étudiées par tumeur. Leurs résultats montrent notamment que 3
caractéristiques issues de la matrice GLCM extraites de 'imagerie TEP post-RCT sont pré-
dictifs de la réponse au traitement : I'inertie (AUC = 0,850), la corrélation (AUC = 0,800) et
le "cluster tendency" (AUC = 0,780). Ces caractéristiques présentent de meilleures per-
formances que la variation du SUV,x entre les 2 examens TEP (AUC = 0,790) ou que
la "skewness" pre-RCT (AUC = 0,760). Dans [Tan et al. 2013b], 41 caractéristiques du 1*

ordre, de texture (GLCM) et des différences d’histogrammes ont été extraites des images
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TDM/TEP au FDG. Leurs résultats montrent notamment que 5 caractéristiques de texture
issues de la matrice GLCM extraites de I'imagerie TEP post-RCT présentaient un intérét
prédictif de la réponse au traitement : I'inertie, I'énergie, 'entropie, la corrélation ainsi
que le moment différentiel inverse (p = 0,01, p = 0,02, p = 0,04, p = 0,02 et p = 0,01,
respectivement). De méme, les caractéristiques issues des différences d’histogrammes
donnent des résultats intéressants.

Dans [Cook et al. 2013], les auteurs ont étudié le pouvoir prédictif de la réponse au trai-
tement et pronostique des caractéristiques de texture issues de la matrice GLDM sur une
cohorte de 53 patients présentant un cancer des poumons et traités par RCT. Leurs résul-
tats montrent que certaines caractéristiques de texture apparaissent prédictives pour sé-
parer les patients répondeurs, des non-répondeurs au traitement. L'analyse statistique de
Kaplan-Meier révéle que les patients présentant une valeur élevée de la "coarseness" dans
la tumeur primaire ont des temps plus faibles d’OS et de PFS (p = 0,015). De méme, les
temps de PFS étaient plus longs pour les patients présentant de fortes valeurs de contraste

et de "busyness" (p = 0,003 et p = 0,002, respectivement).

1.4 Conclusion

Dans cette partie, il a été présenté 'intérét de 'imagerie fonctionnelle TEP au FDG
comme valeur pronostique et prédictive de la réponse au traitement en oncologie. Le dé-
veloppement des outils informatiques ces dernieres années a permis l'extraction d'une
importante quantité de caractéristiques décrivant les images TEP.

La 1% caractéristique qui a permis d’établir ce type de lien est la valeur du SUVpay
avant le traitement. Progressivement, de nombreuses autres caractéristiques ont été pro-
posées dans la littérature basées sur les statistiques du 1" ordre, du 2°™¢ ordre et supé-
rieur, ainsi que sur les caractéristiques de forme. Certaines ont montré des résultats inté-
ressants aussi bien en pronostique qu’en prédictif.

Dans la littérature, il a également été proposé de s’intéresser aux variations du SUVyyax

et du MTV en cours de traitement. Si I’on comprend tout I'intérét d'une telle approche,

elle présente 2 inconvénients. Le 1¢" est la réalisation d’'un 2°™¢ examen en cours de trai-
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tement, 12 ol1 I'on aimerait bien avoir une information en amont. Le 2°™¢ est la manipu-
lation de 2 fois plus de caractéristiques. De ce fait, dans notre travail, nous nous sommes
limités a I’étude des caractéristiques obtenues sur I'imagerie TEP pré-thérapeutique.

Lobjectif de cette thése a donc été de proposer et d’évaluer des algorithmes de sélec-
tion des caractéristiques radiomiques ayant une valeur pronostique ou prédictive de la
réponse au traitement en cancérologie basées sur une méthode d’apprentissage auto-
matique, les foréts aléatoires. La prédiction précoce permettrait la mise en place d’'une
médecine personnalisée.

En plus de cette augmentation du nombre de caractéristiques issues des images mé-
dicales, des chercheurs ont récemment proposé de les associer a des données biologiques
multimodales (clinique, protéomique, génomique, ...). Dans le chapitre suivant est déve-
loppé ce concept, nommé la radiomique. Par ailleurs, des auteurs ont étudié I'influence
de plusieurs parametres sur la valeur des caractéristiques de I'image et leur possible re-
tentissement sur la valeur pronostique et prédictive des caractéristiques. Nous en ferons

également une revue de la littérature.
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Chapitre 2

La radiomique en imagerie TEP

oncologique et étude des caractéristiques
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2.1 Laradiomique

2.1.1 Le concept

Limagerie médicale est une technique non-invasive utilisée en routine clinique dans
la prise en charge des patients atteints d'un cancer. Elle tend a jouer un role de plus en
plus important dans la personnalisation du traitement s’appuyant sur les caractéristiques

individuelles du patient et de 'image de la tumeur.

La médecine personnalisée s’est largement développée avec la génomique et la pro-
téomique, qui sont des techniques invasives. Cependant, il existe une hétérogénéité spa-
tiale et temporelle des caractéristiques tumorales [Marusyk et al. 2012], rendant difficile
les biopsies répétées, aussi bien dans I’espace que dans le temps, 1a ou I'imagerie permet
d’emblée de donner une représentation spatiale de la 1ésion et présente I’avantage d’étre
facile a répéter.

C’est dans ce contexte que la notion de la radiomique s’est développée. La radiomique
est une analyse quantitative, consistant en I'extraction d'un grand nombre de données
numériques de 'image médicale afin d’obtenir des informations prédictives et pronos-
tiques concernant les patients pris en charge pour une pathologie cancéreuse [Bourgier
et al. 2015]. Ces données d’imagerie médicale sont possiblement associées a des don-
nées dites "omiques" issues des techniques biologiques, apportant diverses informations
concernant les génes (génomique), les protéines (protéomique) ou autres sujets d’étude,
reflet de la physiologie et de 1a physiopathologie du patient et de la tumeur.

Deux idées sont sous-jacentes au concept de radiomique. La premiere est que les ca-
ractéristiques tumorales cliniques, a I’échelle tissulaire, cellulaire et/ou génomique au-
raient un retentissement phénotypique en imagerie médicale, comme I'illustre la Figure
2.1 d’apres la revue de la littérature de Yip et al. [Yip and Aerts 2016]. Cela revient a consi-
dérer que des caractéristiques de 'image sont fortement corrélées a des caractéristiques
cliniques et biologiques. Le deuxieme rationnel est que I'information portée par I'image
serait complémentaire de celle provenant d’autres sources d'informations, comme l'illustre

la Figure 2.2 d’apres Lambin et al. [Lambin et al. 2012], permettant ainsi d’enrichir le
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nombre des caractéristiques tumorales.
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FIGURE 2.1 - Principe de la radiomique et de I'extraction de caractéristiques de I'image tumorale
d’apres [Yip and Aerts 2016].

Linterprétation médicale des images est généralement basée sur une simple interpré-
tation visuelle du contraste. Méme si ce type d’interprétation a montré toute son efficacité
dans la prise en charge des patients en cancérologie, elle reste qualitative et subjective, 1a
ou en radiomique il devient nécessaire de quantifier les caractéristiques pour des raisons
d’objectivité, de reproductibilité, du nombre toujours croissant des caractéristiques étu-

diées et de la complexité de la modélisation de certains index.

2.1.2 Apport en oncologie

La revue de la littérature de Yip et al. [Yip and Aerts 2016] montre que de nombreux
travaux étayent l'intérét clinique de la radiomique en cancérologie, aussi bien sur des
images IRM, TDM que TEP au FDG. Ces données concernent les tumeurs solides, et ce
pour de nombreuses localisations (pulmonaires, ORL, cesophage, sein, col de 'utérus,
etc...), ainsi que les tumeurs hématologiques. Elles concernent potentiellement tous les
types de traitements (chimiothérapie, radiothérapie, traitements concomitants).

Plusieurs caractéristiques radiomiques ont montré leur utilité dans la stadification de

la maladie par leur capacité a différentier de maniere significatives les stades précoces et
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Pathology

Toxicity

FIGURE 2.2 - Exemple d’'informations complémentaires, dont les informations radiomiques de
I'image contribuant a un traitement personnalisé, d’apres [Lambin et al. 2012]

avancés de la maladie. Cette stadification précoce peut aider a mieux identifier les pa-
tients, pour ensuite sélectionner le meilleur traitement. Dans [Dong et al. 2013], des tu-
meurs de I'cesophage de 40 patients ont été évaluées par la classification de I""American
Joint Committee on Cancer" (AJCC) ("American Joint Committee on Cancer"). Des ca-
ractéristiques TEP comme le SUVy,4, 'entropie et I'énergie issues de la matrice de cooc-
currence se sont révélées étre significativement corrélées avec les stades T et N ("Tumor,
Nodes, Metastasis Stage" (Stade TNM), voir Tableau A.1 en Annexes, page 171). L'entropie,
par exemple, avec un seuil de 4,7 a permis de séparer les tumeurs ayant un stade inférieur
ou supérieur a IIb. Dans une étude plus récente, Mu et al. [Mu et al. 2015] ont classé en 2
groupes (stade précoce (stade [ et II), stade avancé (stade Il et IV)) 42 patientes atteints de
cancer du col de 'utérus a I’aide de 'imagerie TEP. La caractéristique RPr issue de la ma-
trice de longueurs de plages homogenes a été jugée la plus pertinente dans la prédiction
du stade de la maladie.

Les caractéristiques radiomiques ont également montré leur utilité dans la discrimi-
nation tissulaire entre tissus sains et tissus pathologiques. Petkovska et al. [Petkovska et al.

2006] ont montré que l'utilisation des caractéristiques de la matrice de cooccurrence is-
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sues du TDM donne de meilleurs résultats dans l'identifier les nodules malins et bénins
que l'inspection visuelle réalisée par 3 radiologues experts. Dans [Xu et al. 2014] est pro-
posé une méthode de diagnostic assisté par ordinateur combinant des caractéristiques de
texture TDM et TEP au FDG pour différencier les 1ésions malignes et bénignes dans divers
sites tumoraux. La fixation du FDG au sein des lésions malignes a été observées comme
étant plus hétérogene que celle des tissus bénins. L'utilisation de ces caractéristiques a
mené a une précision supérieure a 75 %, en comparaison avec le diagnostic histologique

des lésions.

Plusieurs études ont mis en évidence une forte relation entre les caractéristiques des
images et la génétique sous-jacente de la tumeur. Segal et al. [Segal et al. 2007] ont étudié
l'intérét des caractéristiques radiomiques sur une base de données de 28 patients pré-
sentant des carcinomes hépatocellulaires. Une analyse qualitative des examens TDM a
permis la sélection de 138 caractéristiques. Parallelement, une analyse de I’expression gé-
nique de la tumeur a permis d’identifier des groupes de genes, nommés "modules bio-
logiques" correspondant a une fonction biologique définie. Les corrélations entre ces 2
types de caractéristiques ont été étudiées. Les auteurs ont constaté que certaines des ca-
ractéristiques étaient représentatives de I’expression génique de la tumeur et avaient une
valeur pronostique. Un travail similaire a été effectué chez des patients atteints de glio-
blastome par Diehn et al. [Diehn et al. 2008] a partir d'images IRM. Les auteurs ont mis en
évidence que le module biologique de I'’hypoxie, comprenant 5 genes, était corrélé avec
la caractéristique d’augmentation de la prise de contraste. Comme ces genes sont impli-
qués dans le processus de 'hypoxie, ce trait pourrait permettre la sélection des patients

candidats a un traitement par médicaments anti-angiogéniques.

Enfin, les caractéristiques radiomiques permettent la prédiction de la réponse au trai-
tement et la survie du patient. Cook et al. [Cook et al. 2013] ont comparé le pouvoir pré-
dictif du SUV . ainsi que de 4 caractéristiques de texture de la matrice de différence des
niveaux de gris sur une base de donnée de 53 patients atteints d'un cancer du poumon. Ils
ont constaté que la "coarseness", la "busyness" et le contraste issus de cette matrice pou-
vaient mieux différencier les patients répondeurs de ceux non-répondeurs au traitement

par CRT que les dérivés du SUV. De plus, la "coarseness" a été trouvée comme étant un
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facteur pronostique de la survie globale des patients. De méme, Mi et al. [Mi et al. 2015]
ont étudié 79 caractéristiques cliniques et de I'imagerie TEP de 25 patients atteints d'un
cancer du poumon et traités par RCT. Leurs résultats ont montré que la combinaison du
SUVmax avec deux autres caractéristiques issues de la matrice GLSZM était I'association
de caractéristiques apportant les meilleurs résultats prédictifs. Par ailleurs, de nombreux
autres exemples de la littérature ont déja été cités dans le Chapitre 1 (voir Tableau 1.1, 1.2

et 1.3, page 18).

2.2 Etude des caractéristiques

2.2.1 Laproblématique

La multiplication du nombre de caractéristiques, dont certaines correspondent a une
expression mathématique relativement élaborée, présente potentiellement un réel inté-
rét dans le cadre de la médecine personnalisée comme I'atteste I’étude précédente de la
littérature. Cependant, cela est au détriment de la compréhension de la signification de
ce que représentent visuellement ces caractéristiques. Ainsi, autant un médecin appré-
hende trés bien la signification d'un volume tumoral de petite ou de grande taille, autant
il lui est completement étranger la signification d'une valeur élevée d’'une caractéristique
tel que le "busyness" de la matrice GLDM.

Ceci peut constituer un frein au développement de la radiomique car les médecins
souhaitent de maniére légitime, avoir une compréhension médicale de ce qu'’ils observent
ou mesurent. Dans ce contexte, il est important d’avoir une meilleure compréhension de
la signification des caractéristiques de texture, ce d’autant qu’il existe des différences de
définition de ces caractéristiques selon les auteurs et les publications.

Par ailleurs, les variations des images TEP induites par les différentes méthodes d’ac-
quisition ou de reconstruction peuvent avoir un impact sur les caractéristiques des images
[Boellaard et al. 2008]. Il est important de connaitre la sensibilité de chaque caractéris-
tique et de controler si ces variations alterent les résultats des études prédictives et pro-

nostiques.
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Dans cette section nous aborderons les différents parametres pouvant modifier la va-
leur des caractéristiques de texture. Nous commencerons par aborder la problématique
des différents protocoles d’acquisition des images TEP, des différences de définitions des
caractéristiques, ainsi que des différentes méthodes de ré-échantillonnage des niveaux de
gris. Puis, nous parlerons des corrélations qui peuvent exister entre les caractéristiques,
de l'influence que peuvent avoir les parametres de reconstruction de I'image sur elles
ainsi que des différents problemes liés au volume tumoral et a sa segmentation. Enfin,
nous terminerons en évoquant les problemes engendrés par 'utilisation des études sta-

tistiques classiques.

2.2.2 Influence de I'acquisition des images

Dans la revue de la littérature de Boellaard et al. [Boellaard et al. 2004], les auteurs ont
recensé de nombreux facteurs concernant la préparation des patients et I'acquisition des
examens pouvant affecter les mesures du SUV, alors qu'’il existe des variations de proto-
cole entre les différents centres d’'imagerie [Boellaard et al. 2008].

Il est essentiel que la distribution du SUV dans la lésion soit reproductible. Plusieurs
facteurs peuvent influencer cela. On peut citer la mesure de I'activité initiale, le temps
d’attente entre I'injection et 'acquisition. D’apres Boellaard et al. [Boellaard et al. 2008],
une erreur de 8 minutes induit une erreur de mesure sur le SUV de 5 %. Pour limiter ces
variations, il est recommandé de prendre un temps entre injection et acquisition de 60 +
5-10 minutes.

Le modele du tomographe ainsi que les protocoles d’acquisition et de reconstruction
peuvent étre a I'origine de réponses différentes dans la mesure des SUV ainsi que dans
la résolution spatiale. Si I'effet de chacun d’eux sur la valeur du SUV obtenue est faible
en moyenne (< 15 %), leur accumulation peut entrainer une grande variabilité des me-
sures [Boellaard 2009]. Dans cette revue de la littérature, Boellaard et al. [Boellaard 2009]
montrent que |'utilisation de protocole d’acquisition commun rend la mesure du SUV tres
reproductible. De méme, en se basant sur les résultats d’'une série d’études, Weber et al.
[Weber 2010] ont ainsi relevé que l'utilisation d’'un méme protocole permettait de réduire

I’écart-type des mesures répétées du SUV a environ 10 %.
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En médecine personnalisée, 1a ou il convient de déterminer des caractéristiques ra-
diomiques a valeur prédictive, se pose le probleme de la robustesse de ces caractéris-
tiques vis a vis de I'acquisition et de la reconstruction sur des machines différentes avec
des protocoles de reconstruction différents.

Plusieurs études ont étudié la reproductibilité des caractéristiques d'images face aux
variations de protocole d’acquisition. D’aprés De Langen et al. [de Langen et al. 2012], le
SUVmoy est une caractéristique extrémement robuste, meilleure que celle du SUVyax. De
Langen et al. ont montré également que la répétabilité était meilleure pour des volumes
avec une forte fixation du FDG. van Velden et al. [van Velden et al. 2016] ont étudié la
répétabilité de 105 caractéristiques radiomiques sur une base de données de 11 patients
atteints d’'un cancer du poumon. Ces patients ont effectués 2 examens TEP a 3 jours d’'in-
tervalle. Leurs résultats montrent que 98 % des caractéristiques possedent une répéta-
bilité similaire a celles du SUVy,qy. Ces caractéristiques ne sont donc pas extrémement

sensibles aux différents parametres d’acquisition.

2.2.3 Différence de définition des caractéristiques

Il existe des différences de définition des caractéristiques radiomiques [Orlhac et al.
2014] dues a une absence de consensus. Il arrive que 2 caractéristiques de texture avec des
définitions différentes soient désignées sous le méme nom. C’est le cas par exemple pour
I'homogénéité extraite de la matrice GLCM. Cette derniere est utilisée dans I'article de
Tixier et al. [Tixier et al. 2011], ainsi que dans celui de Willaime et al. [Willaime et al. 2013].
Cependant, la formule utilisée pour cette caractéristique difféere entre ces 2 articles. Il en
est de méme pour la "size-zone variability" qui est définie différemment dans 2 articles
de Tixier et al. [Tixier et al. 2011] et [Tixier et al. 2012].

Les méthodes de calcul peuvent également étre différentes. Certaines caractéristiques
de texture peuvent étre extraites d'une seule coupe transversale de la tumeur (texture 2D)
ou du volume tumoral entier (texture 3D) [Ng et al. 2013], [Fave et al. 2015]. De méme,
certains auteurs ont considéré individuellement les différentes directions des matrices
GLCM, alors que d’autres ont préféré extraire les caractéristiques de la matrice moyenne

des 13 directions [Hatt et al. 2015].
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Lensemble de ces constatations montre qu’il serait souhaitable d’harmoniser les dé-
finitions [Buvat et al. 2015] et de bien définir les modes de calcul des caractéristiques.
Ainsi, nos matrices de texture sont calculées en 3D. Lorsqu'une matrice est fonction de
la direction et de la distance, comme c’est le cas pour la GLCM, les caractéristiques sont
calculées sur la matrice moyenne des matrices issues des 13 directions possibles en 3D
avec une distance de 1. Enfin, les expressions mathématiques des caractéristiques étu-
diées (voir Annexes, page 173) sont identiques a celles utilisées par Orlhac et al. [Orlhac

et al. 2015].

2.2.4 Influence du ré-échantillonnage de I'image

Afin de calculer les différentes matrices de texture, il est nécessaire de ré-échantillonner
les images TEP. Le but du ré-échantillonnage est de regrouper le tres grand nombre de
valeurs du SUV en un nombre limité d’intensité. Ainsi, un examen TEP qui pouvait pré-
senter initialement plusieurs centaines de différents niveaux de gris, se retrouve apres ré-
échantillonnage a quelques dizaines d’intensité en fonction de la méthode utilisée. Cette
étape permet de réduire le temps de calcul des matrices de textures. Elle permet égale-
ment la réduction du bruit dans 'image et donc dans le calcul des caractéristiques [Tixier

et al. 2012]. Par contre, cela se fait en contrepartie d'une perte d’information.

Il existe 2 approches pour discrétiser les images : la premiére est une approche par

ré-échantillonnage relatif (R,) et la deuxieme par ré-échantillonnage absolu (R,).

Une premiére méthode de ré-échantillonnage relatif a été proposée par Tixier et al.
[Tixier et al. 2011]. Elle consiste a fixer au préalable le méme nombre D d’intensité pour
chaque examen. Cette approche est relative car chaque examen est ré-échantillonné avec
D niveaux de gris. Comme la gamme de SUV utilisés est différente d'un patient a 'autre
le pas de ré-échantillonnage est différent. Les nouveaux niveaux de gris R, (i) sont réaf-
fectés pour chaque valeur de SUV(i) de la maniere suivante (Equation 2.1) [Tixier et al.

2011] :

y SUV(i) = SUVpin

R(i)=D 2.1)
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Une autre formule de ré-échantillonnage relatif R,,, légérement différente, a été pro-

posée par Orlhac et al. [Orlhac et al. 2014] (Equation 2.2):

SUV(i) —SUVnin

Ry (i) =D x

(2.2)

Limpact du parametre D sur les caractéristiques de texture a été étudié. Orlhac et al.
[Orlhac et al. 2014] ont montré que les caractéristiques de texture ré-échantillonnées par
R;» sont donc peu sensibles au nombre de niveaux de gris utilisés lorsque celui-ci est
supérieur ou égal a 32. Hatt et al. [Hatt et al. 2015] ont conclu que ré-échantillonner avec
R;1 et plus de 64 niveaux de gris n'apportait pas d'informations complémentaires. C’est
pourquoi ils conseillent de limiter le nombre de niveaux de gris a 64.

Le deuxieme type de méthode de ré-échantillonnage est I'approche absolue. Plut6t
que de fixer le nombre d’intensité D dans 'image ré-échantillonnée, il est préféré de fixer
le pas B de ré-échantillonnage, aussi appelée résolution d’intensité [Leijenaar et al. 2015].
Cette méthode est considérée comme étant absolu car le pas est identique pour I'en-
semble des examens. Ce type de ré-échantillonnage est réalisé de la maniere suivante

d’apres Leijenar et al. [Leijenaar et al. 2015] R,; (Equation 2.3) :

SUV(i)

Ral(i) = ‘

(‘ SUV(i)

)+ 1 (2.3)

ou [min(SUV(i)/B) + 1], assure que les intensités du VOI commencent a 1. B est fixé
par 'utilisateur en fonction du SUVy,;, global (SUVping), du SUVpax global (SUViaxG)
dans I'’ensemble des VOI de la cohorte étudiée, ainsi que du nombre maximal de niveaux
de gris voulu dans I'étude. Il peut donc étre défini comme (SUVaxG - SUVming)/ D.

Orlhac et al. [Orlhac et al. 2015] utilise une expression, légerement différente, en fixant
au préalable le SUVing égale a 0. L'équation de ré-échantillonnage devient alors R

(Equation 2.4) :

SUV(i)

Rap (1) = (2.4)

Leijenaar et al. [Leijenaar et al. 2015] ont comparé les stratégies de ré-échantillonnage

R;, et R,;. Les auteurs ont montré que 'utilisation d'un ré-échantillonnage des images
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TEP avec un pas d’intensité B identique sur I’ensemble d'une cohorte de patients est plus
appropriée. Ils précisent que I'utilisation de cette méthode limite les biais inter- et intra-
patients. Ces conclusions sont en accords avec les résultats obtenus par Orlhac et al. [Orl-
hac et al. 2015] sur base de données de 45 patients présentant un cancer pulmonaire et
une autre issue d'une étude de fantdomes. Des images TEP ont été extraites 7 caractéris-
tiques de texture obtenues a partir des images ré-échantillonnées par 'approche R, et
R,, : 'homogénéité et 'entropie de la matrice GLCM, SRE, LRE et RLNU de la matrice
GLRLM et LGZE et HGZE de la matrice GLSZM. Les coefficients de corrélation de rang
de Spearman ont été calculés entre les caractéristiques de texture, le MTV et le SUVypax.
Les auteurs ont tout d’abord montré qu’il existait une importante corrélation entre les
caractéristiques de texture et le MTV lorsqu’un ré-échantillonnage relatif R, était uti-
lisé. Cette corrélation n’'existe pas avec R,», mais il apparait alors une corrélation entre
les caractéristiques de texture et le SUV ¢ qui n’existait pas avant. Cette corrélation n’est
pas contre-intuitive car la gamme de SUV limitée par le SUV 5« est la base de ’'hétérogé-
néité. Ainsi, cette gamme de SUV disparait avec I'utilisation du ré-échantillonnage relatif.
Les auteurs concluent que les caractéristiques de texture ré-échantillonnées par une mé-
thode absolue sont plus pertinentes pour rendre compte des informations concernant la
distribution d’amplitude et spatiale des SUV dans les images TEP. Enfin, |'utilisation d'un
ré-échantillonnage absolu permet de générer des caractéristiques possédant un meilleur
pouvoir discriminant dans la séparation des tumeurs et des tissus sains [Orlhac et al.
2015]. Par exemple, I'entropie basée sur un ré-échantillonnage relatif R, n'a pas permis
la distinction entre la tumeur et le tissu sain (p = 0,762), alors que le méme indice basé
sur un ré-échantillonnage absolu R, a permis de différencier ces deux types de tissus
(p < 0,0001). Ry permet également une amélioration de la séparation des patients en

fonction de leur type histologique (ADC et SCC).

Par ailleurs, la valeur de B doit é&tre un compromis entre le nombre de niveaux de gris
voulu et le SUV ¢ de la cohorte de patient étudié. Orlhac et al. [Orlhac et al. 2015] ont
étudié plusieurs valeurs de SUVpaxG (5, 20 et 25) menant a des valeurs de B allant de 0,23
a 0,39 pour une gamme de niveaux de gris de 64 avec leur cohorte de patients. Les auteurs

ont étudié la capacité de plusieurs caractéristiques de texture a séparer les différentes his-
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tologies de 45 patients (ADC et SCC). Leurs conclusions restent inchangées malgré les va-
riations de B, ce qui montre que le choix du pas de ré-échantillonnage n’'influe pas forte-
ment le pouvoir discriminant des caractéristiques. Dans [Leijenaar et al. 2015], la cohorte
étudiée présentait un SUV g autour de 30, ce qui a mené a étudier des caractéristiques
ré-échantillonnées avec B égal a 0,5 afin de respecter une gamme de niveaux de gris de 64
dans notre cohorte.

En conclusion, il semble préférable d’utiliser un ré-échantillonnage absolu qui limite
la corrélation entre les caractéristiques de texture et le volume [Orlhac et al. 2015]. De
plus, cette méthode est conseillée par les auteurs dans le cadre de I'étude d'une ou plu-
sieurs cohortes de patient [Leijenaar et al. 2015], [Orlhac et al. 2015]. Comme nous uti-
lisons déja les mémes définitions des caractéristiques proposées par Orlhac et al. nous
nous sommes également tournés vers leur formule de ré-échantillonnage R, (voir Equa-
tion 2.4) [Orlhac et al. 2015]. Le pas de ré-échantillonnage B utilisé dépendra du SUV g

de notre cohorte de patient.

2.2.,5 Corrélations entre les caractéristiques

Le nombre de caractéristiques extraites des images TEP n’est pas nécessairement sy-
nonyme d’augmentation de la quantité d’'informations apportées. Tixier et al. [Tixier et al.
2011] ont étudié les corrélations de 38 caractéristiques de texture sur une base de données
de 41 patients atteints d’'un cancer de I’cesophage. Pour cela, les auteurs se sont servis du
coefficient de corrélation de Pearson (r). Ils ont montré que les caractéristiques extraites
de la matrice GLRLM et celles de la matrice GLSZM sont fortement corrélées (|r| = 0,9),
ce qui n'est pas surprenant, compte tenu du fait que I'une représente les longueurs des
plages et 'autre des zones homogenes. Dans le contexte de I'image 3D, la matrice GLRLM
ne présente pas d’'intérét particulier et n’a pas été retenue dans nos travaux.

Orlhac et al. [Orlhac et al. 2014] ont étudié les corrélations entre les caractéristiques
en s’intéressant a 3 bases de données (72 1ésions issues d’un cancer colo-rectal, 24 d'un
cancer des poumons et 54 d'un cancer du sein). A partir des images TEP, 41 caractéris-
tiques dont 31 de texture ont été extraites et leur coefficient de corrélation de Pearson a

été étudié 2 a 2. Une corrélation a été considérée comme forte entre 2 caractéristiques si
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|r| était supérieur a 0,80 et p inférieur a 5 %. Les auteurs ont d’abord montré que certaines
caractéristiques de texture étaient fortement corrélées avec le MTV dans les 3 types de tu-
meurs solides étudiées et ils ont associé les caractéristiques corrélées au sein de groupe
de corrélation respectant des critéres (|7| = 0,8 et p <5 %).

Enfin, comme abordé dans la partie précédente, le type de ré-échantillonnage utilisé
influe sur les corrélations obtenues [Orlhac et al. 2015] [Orlhac et al. 2017]. Ainsi, 1'utili-
sation d’'une approche relative a plutot tendance a corréler les caractéristiques de texture
avec le MTV (Equation 2.1 et 2.2) alors qu'une approche absolue révele plutot des corré-

lations avec le SUV ., (Equation 2.3 et 2.4).

2.2.6 Influence de lareconstruction de I'image

Plusieurs étapes du processus de reconstruction des images TEP modifient les valeurs
des caractéristiques : ’algorithme de reconstruction tomographique et ses parametres
(nombre d’itérations et de sous-ensembles), la taille de la matrice de reconstruction, ainsi
que la largeur a mi-hauteur du filtre gaussien en post-reconstruction.

Galavis et al. [Galavis et al. 2010] ont étudié les variations de 50 caractéristiques radio-
miques extraites des images TEP face a 2 algorithmes de reconstruction "Ordered Subset
Expectation Maximisation" (OSEM) et "Iterative-Vue Point" (ITER). A partir d'une cohorte
de 20 patients atteints de différents cancers solides (carcinome du poumon, de I'épiglotte
et de I'cesophage), les auteurs ont extrait 8 caractéristiques du 1°" ordre, 23 de la matrice
GLCM, 11 dela matrice GLRLM, 5 de la matrice de niveau de gris voisin "Neighboring Gray
Level Dependence Matrix" (NGLDM) et 3 de la matrice GLDM. Les auteurs ont testé diffé-
rents parametres : le nombre d’itérations (2 et 4), la taille de la matrice de reconstruction
(128 x 128 et 256 x 256) et la largeur a mi-hauteur du filtre gaussien post-reconstruction (3
et 5 mm). Au final, a partir d'une méme acquisition, 10 images ont été reconstruites avec
ces différents parameétres. Pour évaluer les variations, chaque caractéristique a été extraite
puis moyennée sur ces 10 reconstructions. L'écart relatif par rapport a cette moyenne a été
calculé pour chaque caractéristique de chaque image reconstruite (en %). En prenant en
compte I'ensemble des parametres testés, les résultats montrent que seulement 4 carac-

téristiques sur 50 présentent une faible variation (< 5 %) : 'entropie et I'énergie du 1
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ordre, le coefficient de corrélation maximal (matrice GLCM) et LGRE (matrice GLRLM).
Six caractéristiques présentent une variation modérée (< 30 %) : 'entropie et la somme
des entropies (matrice GLCM), HGRE et GLNUr (matrice GLRLM), le "Small Number Em-
phasis" (SNE) (matrice NGLDM) et 'entropie-GL (NGLDM). Enfin, les dernieres 40 carac-

téristiques présentent d'importantes variations.

Plus récemment, une étude similaire a été réalisé par Yan et al. sur une cohorte de 20
patients atteints d’'un cancer pulmonaire [Yan et al. 2015]. La robustesse face aux diffé-
rents parametres de I'algorithme OSEM a été étudié pour 64 caractéristiques de I'image
TEP (3 dérivés du SUV, 6 caractéristiques du 1°' ordre et 55 caractéristiques de texture).
Les images ont été au préalable ré-échantillonnées selon la formule R,, [Orlhac et al.
2014]. Linfluence des parameétres suivants a été étudiée : le nombre d’itérations (1, 2 et
3), la taille de la matrice de reconstruction (128 x 128 et 256 x 256) et la largeur du filtre
gaussien post-reconstruction (2,5, 3,5, 4,5 et 5,5 mm). Les éventuelles variations engen-
drées par l'utilisation des méthodes de correction, le "Time Of Flight" (TOF) et la "Point-
Spread Function" (PSF), ont été étudiées. Ces variations ont été calculées en mesurant le
COV, c’est-a-dire le ratio entre 1'écart-type et la moyenne (en %), pour chaque caracté-
ristique. Une bonne robustesse est défini par un COV inférieur a 5 %. Concernant les 64
caractéristiques étudiées, 7 seulement présentent une robustesse supérieure a celle du
SUVpax, considérée comme celle de référence : 'entropie (1°" ordre), la différence d’en-
tropie, la différence inverse et le moment différentiel inverse (matrice GLCM), le LGRE et
le HGRE (matrice GLRLM) et le LGZE (matrice GLSZM). D’autres caractéristiques ont pré-
senté une robustesse plus faible que celle du SUV 5 mais supérieure a celle du SUVy,oy €t
donc considérée comme acceptable. On retrouve dans ce cas I'énergie (1 ordre), I'entro-
pie etla somme des entropies (matrice GLCM), le HGZE (GLSZM) et le SNE (NGLDM). Les
résultats montrent que les parametres engendrant le plus de variations sont, dans I'ordre
d’'importance, la taille de la matrice de reconstruction avec 36/64 caractéristiques pré-
sentent de fortes variations, suivi de la largeur du filtre gaussien (8/64), puis du nombre
d’itérations (3/64). Ni le TOF, ni la PSF n’ont augmenté la variation des caractéristiques
étudiées.

Doumou et al. [Doumou et al. 2015] ont constaté que les caractéristiques radiomiques
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étaient insensibles aux variations induites par la largeur a mi-hauteur du filtre gaussien
en post-reconstruction.

A noter que ces données de la littérature portent sur des méthodes de ré-échantillonnage
relatif et que 'on a peu d'information sur les méthodes de ré-échantillonnage absolu. Par
ailleurs, nous avons sélectionné une cohorte de patients présentant des images TEP ob-

tenues avec les mémes parametres de reconstruction afin d’éviter ce type de probléme.

2.2.7 Influence de la méthode de segmentation du MTV

La délinéation du VOI est une étape cruciale afin d’extraire les caractéristiques radio-
miques de I'image TEP. Il existe de nombreuses méthodes de segmentation des examens
TEP : des méthodes manuelles, semi-automatiques ou automatiques. Il n’existe pas ac-
tuellement de consensus sur la meilleure méthode de segmentation [Zaidi and El Naga
2010]. De ce fait, plusieurs auteurs ont étudié I'influence de la définition du MTV sur la
reproductibilité des caractéristiques radiomiques.

Leijenaar et al. [Leijenaar et al. 2013] ont étudié la reproductibilité de 100 caractéris-
tiques radiomiques chez 11 patients atteints d'un cancer du poumon. Les auteurs ont
constaté que la majorité des caractéristiques des images TEP étaient peu sensibles a la
variation inter-utilisateur et intra-utilisateur de la définition du MTV.

Doumou et al. [Doumou et al. 2015] ont étudié I'impact de I'utilisation de différentes
méthodes de segmentation automatique de la tumeur par seuillage simple (de 45 a 60 %
du SUVp,a) sur les caractéristiques TEP au FDG. Les auteurs ont conclu que pour ce type
de segmentation, I'influence sur les caractéristiques radiomiques de la variation du seuil
était faible.

Orlhac et al. [Orlhac et al. 2014] ont montré, dans un 1¢' temps, que 2 méthodes de
segmentation différentes (seuillage fixe a 40 % du SUVp . et segmentation adaptative
[Nestle et al. 2005]) donnent des volumes tumoraux significativement différents. Dans un
28me temps, la robustesse de 41 caractéristiques de I'image TEP extraites de 3 cohortes de
patients présentant 3 cancers différents (colorectal, poumons et seins) a été étudiée : 10
caractéristiques du 1°" ordre et 31 de texture issues des matrices GLCM, GLRLM, GLDM

et GLSZM. Comme pour [Yan et al. 2015], la robustesse du SUV .« est proposée comme
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étant celle de référence et celle du SUVy,oy comme acceptable. Seulement, 5 caractéris-
tiques de texture obtiennent une meilleure robustesse que le SUVyy,qy. I s’agit de 'entropie
(matrice GLCM), le SRE, le LRE (matrice GLRLM) et le RPr (matrice GLRLM) et le SZE (ma-
trice GLSZM). Puis, 12 caractéristiques présentent une robustesse comprise entre celle du
SUViy et celle du MTV : ’homogénéité (matrice GLCM), le HGRE (matrice GLSZM) et le
ZP (matrice GLSZM). Enfin, 19 caractéristiques ont montré d'importantes variations. Orl-
hac et al. [Orlhac et al. 2015] ont montré que cette sensibilité a la définition du volume
tumoral est indépendante au type de tumeur aux vues des résultats identiques entre les 3
types de cancers étudiés.

Concernant notre travail, afin de limiter les variations inter- et intra-utilisateur nous
avons préféré nous baser sur l'utilisation d'une méthode de segmentation développée
au sein de notre laboratoire basée sur une méthode de seuillage adaptatif [Vauclin et al.
2009]. L'utilisation de la méme méthode objective sur I'’ensemble de la cohorte permet la

réduction des biais de segmentation.

2.2.8 Influence de la taille du MTV

Brooks et al. [Brooks and Grigsby 2014] ont étudié la variation d'une caractéristique de
texture, I’entropie (matrice GLCM), face aux variations du nombre de voxels dans le VOI
des images TEP. Pour cela, une base de données de 70 patients atteints d'un cancer du col
de I'utérus a été étudiée. Les résultats montrent que I'entropie est fortement corrélée avec
le MTV si ce dernier est inférieur a 700 voxels (45 cm® pour leurs images). Ainsi, en des-
sous de ce seuil, les auteurs ont montré que cette caractéristique €était 5 fois plus sensible
aux changements de volume et donc reflétait plus le volume tumoral que ’hétérogénéité
de fixation. D’apreés les auteurs, il n’est donc pas pertinent d’étudier cette caractéristique
pour une tumeur possédant un volume inférieur a 700 voxels, ce qui en oncologie corres-
pond déja a un volume conséquent et élimine de fait un nombre important de patients.
Enfin, il est important de noter que le volume exprimé en voxels est plus pertinent pour
illustrer I'influence de la taille du MTV sur les caractéristiques de texture.

Cette analyse a été critiquée par Hatt et al. [Hatt et al. 2015] da au fait qu’elle n'a

considéré qu'une seule caractéristique calculée sur une GLCM 2D moyennée sur l'en-
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semble des directions et 150 niveaux de gris. Ces auteurs ont alors étudié I'influence du
volume sur 4 caractéristiques de texture en se basant sur une base de données de 555 pa-
tients présentant différents cancers (poumons, seins, ...). Les coefficients de corrélation
de Spearman entre le MTV et les caractéristiques de texture ont été calculés. En augmen-
tant progressivement le seuil limite du MTV de 3 a 60 cm?, les auteurs ont trouvé que
la corrélation entre les caractéristiques et le MTV avait tendance a diminuer. En effet, la
dissimilarité est passée de |p| = 0,80 pour un seuil de 3 cm? 20,21 pour 60 cm?®. Lévolu-
tion est identique pour I’ensemble des caractéristiques de texture étudiées, excepté pour
le HGZE qui conserve une faible corrélation tout au long de I'étude (|p| = 0,10 ). La plus
importante diminution du coefficient de corrélation de Spearman se fait entre un seuil
de 3 et de 10 cm?®. Les auteurs recommandent de signaler la corrélation des caractéris-
tiques avec le MTV pour chaque étude afin d’indiquer les informations indépendantes ou
redondantes.

Nous comprenons tout a fait la problématique du calcul des caractéristiques de tex-
ture dans les 1ésions de faible volume énoncé par Brooks et al. [Brooks and Grigsby 2014].
Cependant, il est complexe dans notre problématique d’obtenir une base de donnée conte-
nant un nombre de patients suffisant ayant une lésion de volume supérieur a 700 voxels
(~ 45 cm?). C’est pourquoi nous avons suivi les recommandations de Hatt et al. [Hatt
et al. 2015] spécifiant de conserver les observations de faible volume tout en controlant

les corrélations entre caractéristiques de texture et le MTV.

2.2.9 Analyses statistiques

Comme présenté précédemment, le nombre de caractéristiques extraites de I'image-
rie TEP est croissant (caractéristiques du 1°" ordre, de forme ou de texture). Dans les Ta-
bleaux 1.1, 1.2 et 1.3 (Section 1.2.4 - Apport clinique du SUVy,4x, pages 18) sont présentés
plusieurs articles étudiant les pouvoirs prédictifs et pronostiques de différentes caracté-
ristiques pour les cancers du poumon et de I'cesophage ainsi que les tests statistiques
utilisés. La méthodologie statistique varie en fonction de la problématique posée. Un ré-
sumé des différents tests statistiques classiques est donné Figure 2.3.

S’il est nécessaire de déterminer la valeur de seuil ("cut-off" en anglais) d’'une caracté-
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FIGURE 2.3 — Guide pour choisir un test statistique approprié en fonction de la situation.

ristique quantitative continue pour séparer une population en groupes a risque, I’analyse
des courbes ROC [Berghmans et al. 2008] est utilisée. Plusieurs valeurs de seuil sont tes-
tées afin de trouver celle qui donne la relation la plus significative par rapport a la vérité
terrain (par exemple répondeurs contre non-répondeurs). Graphiquement, on représente
souvent la mesure ROC sous la forme d'une courbe qui donne le taux de vrais positifs
(fraction des patients répondeurs qui sont effectivement détectés) en fonction du taux de

faux positifs (fraction des patients non-répondeurs qui sont incorrectement détectés).

Dans le cas d’analyse de survie des patients, on retrouve généralement I'utilisation de
I’analyse univariée de Kaplan-Meier [Kaplan and Meier 1958]. Le taux de survie en fonc-
tion du temps pour un ou plusieurs groupes de patients est représenté sur un graphe. On
obtient alors une courbe de survie par groupe. Afin d’évaluer si ces courbes sont signi-
ficativement différentes entre elles, on utilise des tests comme le test de log-rank [Man-
tel 1966]. Ce test non-paramétrique permet la comparaison des distributions de survie
2 a 2. Plus la valeur de p est faible, plus la différence entre les courbes est significative.
Ensuite, peut-étre réalisé une analyse multivariée de Cox [Cox and Oakes 1984] combi-
nant des caractéristiques indépendantes parmi celles qui ont une valeur pronostique lors
de I'analyse univariée. L'analyse de Cox est une méthode semi-paramétrique et permet
de générer un modele a partir du sous-ensemble des caractéristiques ayant une valeur

pronostique. Les modeles de survie étudient le temps écoulé avant qu'un événement ne
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survienne (survie et déces). La probabilité du devenir du patient (déces ou tout autre évé-
nement d’intérét) est appelé le danger ("hazard", noté H). Un "Hazard-Ratio" (HR) peut
alors étre obtenu grace a cette méthode en rapportant le "hazard" d'un patient sur celui

d’un autre patient ne présentant aucun facteur de risque a 'instant t.

Plusieurs tests non-paramétriques existent pour comparer les différents groupes de
patients entre eux (Figure 2.3). Le test de Kruskal-Wallis [Kruskal and Wallis 1952] per-
met la comparaison des rangs de plus de 2 échantillons indépendants contenant des
données quantitatives discrétes ou quantitatives continues présentant une distribution
non-normale. Le but est de déterminer si les échantillons proviennent d'une méme po-
pulation ou si au moins un échantillon provient d'une population différente. Lhypothese
nulle (Hp) posée est que I'ensemble des médianes des échantillons sont égales. Si on re-
jette 'hypothése nulle, alors au moins un échantillon est différent. Le test de Friedmann
est utilisé en cas de présence de plus de 2 échantillons appariés. En cas de I’étude de 2
échantillons, les tests des rangs signés de Wilcoxon et les tests de Mann-Whitney U [Wil-
coxon 1945] (aussi appelé somme des rangs de Wilcoxon) sont utilisés, respectivement,

pour des données appariées ou indépendantes.

Pour I'étude de données quantitatives présentant une distribution gaussienne avec
des variances voisines, ou avec un effectif supérieur ou égal a 30 par groupe, il existe 3
tests paramétriques. On peut utiliser I'un des 2 tests de Student (apparié ou non) si 2
échantillons sont étudiés, ou une analyse de variances ANOVA si 'on s’intéresse a plus
d’échantillons. Ces tests s’intéressent a I’égalité des moyennes des différents groupes. En-
fin, pour I’étude des données qualitatives, ce sont les proportions qui sont comparés dans
I’hypothese nulle. On retrouve le test du chi?, le test du chi? de McNemar et le test exact

de Fisher qui sont non-paramétriques.

D’apres Chalkidou et al. [Chalkidou et al. 2015], I'utilisation de ces méthodes doit étre
rigoureuse pour éviter les erreurs d’interprétation. Les risques sont I'augmentation de
I'erreur statistique de type I proportionnellement a I'augmentation du nombre d’hypo-
theses testées, 'influence des corrélations entre caractéristiques sur les résultats statis-
tiques ou 'absence de cohorte de validation. D’autres facteurs d’instabilité augmentant

la probabilité qu'un résultat soit faux sont répertoriés dans [loannidis 2005] comme la
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petite taille des bases de données.

Lutilisation de 'approche de recherche de cut-off montre quelques limites. En effet,
Hilsenbeck et al. [Hilsenbeck et al. 1992] ont montré que plus le nombre de seuillages
testés augmente, plus la probabilité d’obtenir par erreur un résultat statistiquement si-
gnificatif augmente. Chalkidou et al. [Chalkidou et al. 2015] conseillent I'utilisation d'une
correction selon la formule de Altman [Altman et al. 1994]. La combinaison de ces ana-
lyses multiples augmente également I'erreur statistique de type I pour les différents tests
réalisés. Pour corriger cette erreur, la méthode de Benjamini-Hochberg [Hochberg and
Benjamin 1990] est présenté comme étant la plus pertinente d’apres Chalkidou et al.

Comme présenté précédemment, de nombreuses corrélations ont été mises en évi-
dence entre certaines caractéristiques de texture et celles du 1*' ordre [Tixier et al. 2011],
[Orlhac et al. 2014]. Cette colinéarité entre les caractéristiques de texture peut conduire
au phénomene connu sous le nom "bouncing betas" [Kiers and Smilde 2007]. L'instabi-
lité des poids de coefficients de régression dans un modele multivarié lorsqu’il existe une
multi-colinéarité entre les variables, ainsi que les petits changements dans les données
conduisent a des coefficients de régression tres différents.

Sur la base de ces observations, Chalkidou et al. ont réalisé une revue de la littérature
portant sur 'utilisation des caractéristiques de texture des images TEP ou TDM pour la
recherche d’intérét prédictif de la réponse au traitement ou pronostique [Chalkidou et al.
2015]. Sur les 15 articles identifiés, une probabilité moyenne d’erreur de type I de 76 %
(gamme = 34-99 %) a été estimé. Enfin, seulement 3/15 des études ont utilisé un ensemble
de données de validation pourtant indispensable pour éviter les mauvaises conclusions.
De ce fait, les résultats obtenus dans la majorité des articles portant sur I’analyse de ca-
ractéristiques basées sur des recherches de "cut-off" ou tests statistiques sont a prendre

avec circonspection.

2.3 Conclusion

Dans cette section, nous avons présenté le développement de la radiomique cher-

chant a développer la personnalisation du traitement des patients. Ce concept cherche a
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mettre a profit la complémentarité des informations apportées par I'imagerie médicale
et des différentes modalités biologiques et cliniques. Il s’appuie donc sur I'analyse des

caractéristiques de I'image.

Une étude de la littérature de ces caractéristiques a montré que plusieurs parametres
pouvaient les faire varier. Premierement, différentes définitions de ces caractéristiques
existent dans la littérature alors qu’il serait plus judicieux d’harmoniser les pratiques.
C’est pourquoi dans notre travail, nous allons utiliser les expressions mathématiques pro-

posées par Orlhac et al. [Orlhac et al. 2015].

Beaucoup de méthodes de segmentation ont été proposées dans la littérature [Hatt
etal. 2011a] [Onoma et al. 2012] Afin, de réduire le biais dii a la segmentation de la lésion,
nous proposons d’utiliser la méme méthode de segmentation automatique [Vauclin et al.

2009], simple a utiliser et reproductible, sur I'’ensemble des données a notre disposition.

Nous comprenons tout a fait la problématique du calcul des caractéristiques de tex-
ture dans les 1ésions de faible volume énoncé par Brooks et al. [Brooks and Grigsby 2014].
Cependant, pour avoir un réel impact clinique, la radiomique doit pouvoir s’appliquer au
plus grande nombre de patients. Par ailleurs, il est complexe dans notre problématique
d’obtenir une base de données contenant un nombre de patients suffisant ayant une 1é-
sion de volume supérieur a 700 voxels. C’est pourquoi nous avons suivi les recomman-
dations de Hatt et al. [Hatt et al. 2015] spécifiant de conserver les observations de faible
volume tout en controlant les corrélations entre caractéristiques de texture et le MTV.

Il existe de nombreuses limites a I'utilisation des statistiques classiques utilisées ac-
tuellement [Chalkidou et al. 2015]. Plusieurs solutions ont été proposées afin d’éviter
d’obtenir des conclusions erronées, telles que I'évaluation de la reproductibilité des ca-
ractéristiques, I'analyse des corrélations croisées, un taux d’événements adéquats (au
moins 10-15 observations par caractéristiques testées) et I'utilisation d’'une cohorte de
validation externe. De plus, ces méthodes statistiques analysent principalement les ca-
ractéristiques individuellement. Ainsi, une caractéristique qui n’apparait pas comme per-
tinente dans une analyse univariée ne sera pas étudiée dans I'analyse multivariée, alors

qu’elle pourrait apporter une information complémentaire a d’autres caractéristiques.

Pour pallier aux problémes liés a ces statistiques, nous nous sommes tournés vers
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CHAPITRE 2. LA RADIOMIQUE EN IMAGERIE TEP ONCOLOGIQUE ET ETUDE DES
CARACTERISTIQUES

les méthodes d’apprentissage automatique et de sélection des caractéristiques. Ces mé-
thodes sont particulierement adaptées a la sélection de caractéristiques parmi un grand
nombre. Elles pourraient apporter un éclaircissement pour savoir quelles caractéristiques
sont pertinentes, aussi bien individuellement qu’en termes de sous-ensemble. Ces mé-

thodes sont présentées dans le chapitre suivant.
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3.1. INTRODUCTION

3.1 Introduction

La radiomique conduit a étudier plusieurs dizaines de caractéristiques. C’est pour-
quoi, les outils statistiques utilisés doivent étre suffisamment puissants et robustes, comme

évoqué dans le chapitre précédent.

Les méthodes basées sur I'apprentissage automatique peuvent étre définies comme
des méthodes statistiques capables de tirer des conclusions a partir de données d’appren-
tissage, ce qui permet d’automatiser et d’améliorer le processus de prédiction [Parmar
et al. 2015]. Les méthodes d’apprentissage automatique possédent la capacité de gérer de
nombreuses caractéristiques et de capter leurs relations non-linéaires. Elles conduisent
alors a une meilleure puissance discriminante lors de ’analyse de plusieurs dizaines de

caractéristiques en comparaison aux statistiques classiques [El Naqa et al. 2009].

De plus, comme tout champs d’exploration de données a haut débit, la radiomique est
soumise au "fléau de la dimension" [Bellman and Bellman 1961]. Ce phénomeéne apparait
lorsque la dimension de 'espace des caractéristiques (c’est-a-dire le nombre de caracté-
ristiques) augmente et que les données inclues deviennent distantes et dispersées. Dans
ces situations, les méthodes statistiques classiques auront tendance a donner des résul-
tats faussés et biaisés. Afin de corriger cette problématique, il peut étre intéressant d’uti-
liser des stratégies de sélection de caractéristiques dans le but de réduire la dimension de

I’espace des caractéristiques en retirant celles non-pertinentes.

Dans ce chapitre, sont tout d’abord présentés les différents principes des méthodes
d’apprentissage automatique qui sont I’apprentissage supervisée et non-supervisée. Puis,
les différentes méthodes de sélection des caractéristiques sont présentées (filtrante, enve-
loppante et intégrée). Enfin, les travaux de la littérature sur I'utilisation de ces méthodes

en imagerie médicale sont présentés.
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3.2 Apprentissage automatique

3.2.1 Principe

Lapprentissage automatique est une science du domaine de I'intelligence artificielle
qui a pour objectif le développement de la capacité d’apprentissage des machines (d’ou
I'appellation anglaise "machine learning"). Ainsi, a I’aide d’'un algorithme, une machine
pourra modéliser une regle de décision concernant une problématique spécifique au sein
d’'une population, a partir d'un échantillon de cette population, appelé base de données
d’apprentissage. Le modeéle résultant de I’apprentissage est nommé classifieur et est uti-
lisé dans la labellisation (étiquetage) de nouvelles observations jusque-la inconnues. Les
labels des observations peuvent étre quantitatifs ou qualitatives.

Les algorithmes d’apprentissage automatique sont utilisés dans de nombreux domaines
tels que la vision par ordinateur, la recherche d’information ou la bio-informatique [Mohri
et al. 2012]. Ces systemes sont utilisés afin de remplir des taches difficilement réalisables
par des moyens algorithmiques plus classiques, lorsque la difficulté réside dans la com-
plexité a décrire I'’ensemble des comportements possibles des différentes entrées. On
parle alors d’explosion combinatoire. On confie donc a des programmes le soin d’élaborer
un modele permettant d’assimiler cette complexité et de 'employer ensuite de maniere
optimale.

Le cadre mathématique de I’apprentissage automatique est le suivant (voir Figure 3.1).
Au sein d'une population &2 étudiée, est tiré un échantillon représentatif D,. Le but
des méthodes d’apprentissage automatique est d’estimer la loi, répondant une problé-
matique d'une population 22, a partir de Dgj,. Ainsi, lorsqu’une nouvelle entrée x est
apportée au modele généré, ce dernier doit étre capable de prédire le label y,,.q devant
étre le plus proche possible du vrai label y.

Il existe principalement 2 types d’apprentissage automatique :

— Lalgorithme d’apprentissage supervisé apprend un modele a partir de données

d’apprentissage labellisées au préalable par un expert (ou oracle). Ainsi, I'’échan-

tillon d’apprentissage est composé de 2 parties : X,y €t Yqpp. Xqpp €St une matrice
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Méthode supervisée
Dapp = {Xapp, Yapp}
ou
Méthode non-supervisée

]
% Dapp = {Xapp}

Modele

généré

Ypred
. » Lo < PI
Population Base de données d'apprentissage Prédiction
XXy o Xyp Y1
K = | e seiss s v s Yapp =
X.\-’JX;\"_-‘ X\F N

FIGURE 3.1 - Principe de base de 'apprentissage automatique. Aprées création d'une base de don-
nées, un modele est généré par apprentissage automatique a partir de I’échantillon d’apprentis-
sage Dgpp. Ce modele permet de prédire un label ypeq d'une observation étudiée x.

comprenant N lignes de dimension F, représentant les caractéristiques des ob-
servations (par exemple une ligne par patient et une colonne par caractéristique)
et Y,pp est un vecteur a N valeurs représentant les labels de chaque observation.
Lors de I'apprentissage, X4, est considérée comme une matrice d’entrée par I'al-
gorithme d’apprentissage automatique et Y,,, un vecteur de sortie. L'algorithme
doit donc détecter le lien d’entrée-sortie qui existe entre Xy €t Yapp.

— Lalgorithme d’apprentissage non-supervisé dispose d’exemples, mais ne connait
ni les labels, ni le nombre de classes et leur nature. Il doit découvrir par lui-méme
la structure plus ou moins cachée des données. L'avantage de cette méthode est
qu’elle ne requiert la présence d’aucun expert pour la définition initiale de label.
L'échantillon d’apprentissage D, ne contient que la matrice des caractéristiques

des observations Xy, utilisée comme entrée pour I'algorithme.

D’autres méthodes d’apprentissage existe comme |’apprentissage semi-supervisé, par

renforcement et par transfert, elles ne seront pas développées dans cette these.

Comme I'algorithme génere un modele a partir des données empiriques, la qualité de
la base de données d’apprentissage est déterminante pour I'obtention de performances.

La qualité du travail dépendra de facteurs liés a la base de données comme :

— Le nombre d’observations qui doit étre suffisamment important, au moins plu-
sieurs dizaines, pour répondre a la complexité du probléme,
— La répartition des classes a prédire qui doit étre la plus équilibrée possible, sous

peine de fausser I'apprentissage,
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— Le nombre et la qualité des caractéristiques décrivant ces observations (ratio entre
nombre d’observations et de caractéristiques, résistance aux données manquantes),
— Lebruit généré par la présence de valeurs douteuses ou naturellement non-conformes

a la distribution générale des observations.

De plus, dans les cas ot 1a taille de 1a base de données d’apprentissage est faible et que
le nombre de caractéristiques est important, il est possible d’étre confronté a un phéno-
mene de sur-apprentissage ("overfitting"). Par expérience en médecine, un ratio de 10 ob-
servations par caractéristique testée est préféré. Un modele généré dans le cas contraire a
de la peine a généraliser des données et perd ses pouvoirs de prédiction sur de nouvelles
observations. Dans cette situation, l'utilisateur a le choix entre ajuster la complexité du
modele ou réduire le nombre de caractéristiques étudiées.

Dans les sous-sections suivantes, nous allons détailler davantage le principe des mé-
thodes d’apprentissage supervisées et non-supervisées et nous allons expliquer le fonc-

tionnement des algorithmes s’y rapportant.

3.2.2 Les méthodes supervisées

L'approche par apprentissage supervisé consiste a élaborer un modéle de décision a
partir des données d’apprentissage labellisées (Dgpp = {Xapp; Yapp}) en faisant 'hypo-
thése d’'une distribution particuliére des classes (approche générative) ou en tracant une

frontiere de décision séparant les classes en présence (approche discriminante).

Un modele génératif apprend la distribution de probabilité jointe p(x, y) modélisant
la facon dont les données ont été générées afin de catégoriser un signal. Il pose la ques-
tion : sur la base des hypothéses de génération, quelle catégorie est la plus susceptible
de générer ces données? Un modele discriminant apprend la distribution de probabilité
conditionnelle p(y|x). Il ne s’intéresse pas a la facon dont les données ont été générées,
mais il les classe simplement. Il existe un lien entre ces 2 modeles en utilisant le théoréme
Bayes (Equation 3.1).

P(x|y)P(y)

P(y|JC) = W (3.1
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Deux étapes successives sont utilisées par les méthodes d’apprentissage supervisées.
Lors de la premiere phase (hors ligne, dites d’apprentissage) un modele est élaboré a
partir des données labellisées. Lensemble d’apprentissage est composé de F caractéris-
tiques recueillies, accompagnées des labels correspondants aux classes auxquelles ils ap-
partiennent. La seconde phase (en ligne, dites de test) consiste a prédire le label d'une
nouvelle donnée a partir du modele établi lors de I’étape précédente. Certaines méthodes
préferent associer une donnée, non pas a une classe unique, mais plutot a une probabi-
lité d’appartenance a chacune des classes prédéterminées. On parle alors d’apprentissage

supervisé probabiliste.

Il existe 2 types de problemes a résoudre avec I’apprentissage supervisé dépendant du

type des variables a prédire :

— Si les variables a prédire sont continues, on se place dans le cas d'un probleme
de régression [Hosmer and Lemeshow 2000] [Specht 1991]. Ainsi le modele généré
peut estimer une valeur numérique en sortie en fonction des données d’entrée,
comme I'estimation du poids d’un patient.

— Si les variables a prédire sont discretes, il s’agit d'un probléme de classification
[Boughattas et al. 2014] [Ypsilantis et al. 2015]. On cherche alors a séparer les ob-
servations en différentes classes, par exemple les 2 classes patients répondeurs ou

non-répondeurs a un traitement.

Parmi les études avec des variables a prédire continues, nous avons les méthodes sui-

vantes.

La régression linéaire est un modele simple et efficace pour I'apprentissage dans le
cas linéaire. Le but est de rechercher, a partir d'un échantillon d’apprentissage Dpp =
{Xapp; Yapp}, la droite permettant d’expliquer le comportement de Yy, comme étant une

fonction affine de X4p),. On peut I'exprimer mathématiquement par la notation suivante :

Ou S représente le vecteur des parametres du modele et € I'erreur.

Il existe plusieurs méthodes cherchant a optimiser . On peut citer la méthode des
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moindres carrés, le modeéle par maximum de vraisemblance ou par inférence bayésienne
ou la méthode par descente de gradient [Box and Tia 1973]. Ces méthodes convergent
vers la solution optimale minimisant un critére d’évaluation. Cette méthode présente des

performances limitées dii au fait qu’elle est restreinte aux cas linéaires.

Parmi les études avec des variables a prédire discréetes, nous avons les méthodes sui-

vantes.

La régression logistique permet de rechercher la relation entre une caractéristique di-
chotomique (dans laquelle il n'y a que deux résultats possibles) et une ou plusieurs ca-
ractéristiques indépendantes. Contrairement a la régression linéaire, cette méthode n’est
pas limitée aux cas linéaires. La régression logistique génere les coefficients d'une formule
pour prédire une transformation "logit" de la probabilité de présence de la caractéristique

d’intérét telle que :

. p
l t(p)=Iln—m 3.3
ogit(p) = In— (3.3)

Ou p est la probabilité de présence de la caractéristique d’intérét binaire Y, ,. La trans-

formation "logit" est définie comme :

logit(p) = by + Xappb (3.4)

Ou by et b représentent les parametres du modele.

Ainsi, plutot que de choisir des parametres qui minimisent une erreur (comme dans
la régression ordinaire), la régression logistique privilégie des parametres qui maximisent

la probabilité d’observer les valeurs de I’échantillon.

L'approche bayésienne est basée sur une approche probabiliste employant la regle de
Bayes (voir Equation 3.1). Dans un cas a 2 classes y; et y,, comme le dénominateur de la
formule de Bayes ne dépend pas de y, nous ne nous intéressons qu'au numérateur. Les
probabilités P(y) de chaque classe ainsi que les distributions P(x|y) doivent étre préala-
blement estimées a partir d'un échantillon d’apprentissage. Le vecteur de caractéristiques

x est assigné ala classe y; si:
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P(yilx)>P(yjlx) Vi, i # ] (3.5)

Lalgorithme des k-Plus Proches Voisins ou "k-Nearest Neighbors" (kNN) [Blum and
Langley 1997] est un exemple d’algorithme de classification par apprentissage supervisé.
Pour estimer la sortie y,.q associée a une nouvelle observation x, la méthode des kNN
consiste a prendre en compte de facon identique les k échantillons d’apprentissage les
plus proches de cette observation (voir Figure 3.2). Cette approche est donc basée sur une
estimation de distance. Pour un probleme de classification, I’algorithme attribue a I'ob-
servation testée le label majoritaire des k individus de ’ensemble d’apprentissage les plus
proches. En cas de régression, la valeur de I'observation x est définie comme la moyenne
des k plus proches voisins. Si la valeur de k est faible, on obtient un classifieur dit de
bonne résolution, tres proche des données avec un biais faible. Si en revanche k est élevé,
on obtient un classifieur qui peut lisser la frontiere de décision et étre plus robuste vis-a-

vis du bruit.
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FIGURE 3.2 —Illustration d'un probleme de classification kNN binaire en 2 dimensions. Le label de
I'observation étudiée (en gris) est déterminé en fonction des labels des k plus proches voisins, ici
k =3.Lelabel Y est défini comme étant rouge.

Un autre exemple de méthode d’apprentissage automatique supervisée est la mé-
thode Séparateur a Vaste Marge ou "Support Vector Machine" (SVM) [Cortes and Vapnik

1995]. C’est I'un des algorithmes les plus cités dans la littérature en raison de ses perfor-
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mances et de sa généricité [Shawe-Taylor and Cristianini 2004] [Rakotomamonjy 2003].

Le but du SVM est de modéliser un hyperplan capable de séparer les données d’ap-
prentissage en fonction de leur classe. Comme il existe une infinité d’hyperplan sépara-
teur dans I'espace, le SVM cherche a maximiser une marge entre les données d’appren-
tissage (voir Figure 3.3). La marge est définie comme étant la distance entre les vecteurs
de support qui représentent ces données d’apprentissage. La recherche de cet hyperplan
est formulée comme un probleme d’optimisation quadratique.

Afin de résoudre des problemes non-linéaires, le SVM peut utiliser différentes fonc-
tions noyaux afin de redistribuer I'’espace. L'idée est de transformer I’espace de représen-
tation des données d’entrée en un espace de plus grande dimension (espace de redes-
cription), ou il est probable qu'un séparateur linéaire obtienne de bonnes performances.
Il existe plusieurs formes de noyaux, dont les plus utilisés sont les noyaux linéaires, poly-

nomiales et gaussiens.

FIGURE 3.3 —Illustration d'un cas de classification SVM en 2 dimensions. La marge est établie entre
les 2 vecteurs de supports représentant les échantillons d’apprentissage.

Lalgorithme des Réseaux de neurones artificiels ou "Artificial Neural Network" (ANN)
[McCulloch and Pitts 1943] est une méthode d’apprentissage supervisée (voir Figure 3.4)
qui s'inspire du fonctionnement biologique des neurones. LANN est en fait ’association

d'une multitude d’éléments de traitement (neurones artificiels) en réseau qui travaillent
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a I'unisson pour résoudre des problemes spécifiques. Les neurones sont organisés en
couches successives ol les résultats d'une couche servent d’entrées aux calculs de la sui-
vante. Lors de 'apprentissage d'un modeéle d’ANN, des poids reliant les neurones sont dé-
finis. Ainsi, le résultat du modele généré dépend des poids appris et des caractéristiques

présentées aux neurones.

Couche Couches Couche
d’entrée profondes de sortie

Fntrées Sorties

Poids Poids Poids

FIGURE 3.4 — Schéma de I'architecture d'un modele de réseau de neurones artificiels.

Un probleme lors de 'utilisation des ANN en traitement de I'image est le fait que
chaque voxel est connecté al'intégralité de ceux de la couche suivante ("fully-connected").
Cette construction engendre un grand nombre de poids a définir au sein du modeéle pou-
vant engendrer un sur-apprentissage. Pour réduire cet impact, il existe des méthodes
comme le "dropout" qui retire aléatoirement des connections entre neurones, allégeant
ainsi le modele [Srivastava et al. 2014]. Néanmoins, il peut étre difficile de détecter les
caractéristiques pertinentes d'une image en s’'intéressant a celle-ci de maniere globale.

Afin de répondre a cette problématique, ont été proposés les Réseaux de neurones
convolutifs (CNN) [Fukushima 1980] [LeCun et al. 1998] (voir Figure 3.5). Pour chaque
couche du CNN une série de convolutions est réalisée entre la sortie de la couche pré-
cédente et des filtres spécifiés par l'utilisateur. Ces convolutions menent a des cartes de
caractéristiques ("features map") représentant un nouveau niveau de caractéristiques lo-
cales qui serviront a leur tour comme entrées pour la couche suivante.

L'avantage de cette approche est que les neurones s’intéressent a des caractéristiques
locales qui peuvent étre plus pertinentes dans la résolution de certains problemes, no-
tamment lorsque le nombre de voxels de I'image étudiée est important.

Les CNN font partie de la famille des méthodes d’apprentissage profond (ou "deep
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Features Features Features Features
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FIGURE 3.5 — Schéma de I'architecture d’'un modele de réseau de neurones convolutifs.

learning"). Ces méthodes basent leur processus d’apprentissage sur une abstraction suc-

cessive des données grace a une succession de couches cachées. Ces approches se sont

développées ces dernieres années grace a la multiplication de la puissance de calcul des

ordinateurs. A chaque couche, le modéle approfondit sa compréhension avec des concepts
de plus en plus précis. Ce type de méthode nécessite une base d’apprentissage impor-

tante, avec plusieurs centaines d’observations, ce qui peut étre difficile a obtenir dans

différents domaines, notamment en imagerie médicale.

Enfin, on peut citer les méthodes issues des arbres de décisions comme les Foréts Aléa-
toires ou "Random Forest" (RF). La méthode des arbres de décision [Breiman et al. 1984]
construit des classifieurs par arbre aussi bien en régression qu’en classification. Ainsi, un
arbre est construit en divisant progressivement une population en 2 populations filles
et ce dans 'optique d’optimiser ’homogénéité des populations en fonction de leur la-
bel. Plus tard, les méthodes des foréts aléatoires ont été proposées [Breiman 2001] qui re-
groupent une multitude d’arbres de décisions indépendants. Ces derniers sont construits
a partir de laméme base d’apprentissage al’aide de différents processus d’aléas. Le fait de
combiner plusieurs arbres de décision permet d’atténuer I'influence des données brui-
tées lors de la phase d’apprentissage. Les méthodes des arbres de décision et des foréts
aléatoires sont présentés plus longuement dans le chapitre suivant car elles sont a la base

de nos développements.

3.2.3 Les méthodes non-supervisées

Le but des méthodes a apprentissage non-supervisées est de rechercher les particula-

rités de la distribution des observations étudiées. Pour cela, le systeme dispose en entrée
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d’une base de données non-labellisées a analyser (D gy, = {Xqpp}). De plus, le nombre de
classes et leur nature ne sont pas toujours connus. L'algorithme doit alors découvrir par
lui-méme la structure plus ou moins cachée des données pour les classer en groupes ho-
mogenes ("clusters") selon leurs caractéristiques. Ainsi, les éléments d'un groupe homo-

gene présentent des similarités entre eux et des différences vis-a-vis des autres "clusters".

La similarité est calculée selon un critere d’éloignement ou d’homogénéité entre indi-
vidus. C’est ensuite a I'opérateur d’associer ou de déduire du sens a chaque groupe et mo-
tif ("pattern") d’apparition de groupe. L'avantage de cette méthode est qu’elle ne requiert
pas la présence d'un expert. Il existe plusieurs familles de méthode de regroupement des

données en "clusters" comme les méthodes basées sur une distance ou probabilistes.

Les méthodes basées sur une distance sont parmi les premieres méthodes de "clus-
tering" a avoir été proposées. Ces méthodes se basent sur la notion de distance entre les
observations de la base de données. Ainsi, si 2 observations sont proches suivant cette
distance, ils doivent appartenir au méme "cluster". Il existe plusieurs types de distances
utilisées. Les méthodes basées sur les prototypes définissent pour chaque "cluster" un
repere associé a ce "cluster". Ce repere est appelé centroide s'il est calculé comme la
moyenne des éléments du "cluster” et médoide s'il s’agit d'un objet particulier du "clus-
ter". Les algorithmes k-Means [Macqueen 1967] et "Fuzzy-C-Means" (FCM) [Dunn 1974]
sont les algorithmes les plus connus de cette famille. Ces méthodes permettent de trouver
des formes de "clusters" convexes et sont tres utilisées notamment a cause de leur cott

algorithmique faible.

Le but de la méthode des k-Means est de diviser la base de données étudiées en k
groupes, de facon a minimiser une fonction basée sur la distance entre un "point moyen"

et les points associés a ce "cluster".
On peut représenter I'algorithme k-Means en 4 étapes :

— Choisir k points initiaux formant k "clusters"”
— (Ré)affecter chaque point o au "cluster" C; de centre yu; tel que la distance entre les

2 soit minimale
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k
argminy_ Y |loj—will® (3.6)
c

i=lojeC;
ol u; estla moyenne des points au sein d'un "cluster" C;, et C 'ensemble des "clusters".
— Recalculer u; de chaque "cluster" (le barycentre)
— Retour al’étape 2 si on vient de faire une affectation
Il en résulte une séparation de I’espace en un diagramme de Voronoi composé de plu-

sieurs cellules. Le fonctionnement de 1’algorithme des k-Means est illustré Figure 3.6.
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FIGURE 3.6 — Principe de I'algorithme des k-means. (a) k points moyens initiaux sont créés aléa-
toirement (ici k = 3). (b) Les "clusters" sont créés en fonction du point moyen le plus proche. (c)
Les positions des k points sont réévaluées en fonction des points appartenant aux "clusters". (d)
Les étapes (b) et (c) sont répétées jusqu’a convergence vers un diagramme de Voronoi.

Lalgorithme FCM est une généralisation de l'algorithme des k-means qui introduit
la notion d’ensembles flous dans la définition des classes. Il s’agit d'une forme de "clus-
tering" olt chaque observation peut appartenir a plusieurs "clusters". Chaque "cluster"
est caractérisé par son centroide. FCM utilise un critere de minimisation des distances
intra-classes et de maximisation des distances inter-classes en donnant un certain degré
d’appartenance (€ [0, 1]) a chaque classe pour chaque observation. Ainsi, si une observa-
tion se trouve pres du centre d'un "cluster”, elle aura alors un degré d’appartenance élevé,
alors qu'une observation plus éloignée présentera un degré plus faible. Au final, le FCM
permet d’obtenir une partition floue. Le "cluster" auquel est associé une observation est
celui dont le degré d’appartenance sera le plus élevé.

L'algorithme FCM se déroule selon les étapes suivantes :

— Initialisation des degrés d’appartenance de maniere arbitraire a chaque point

— Calcul des centroides des k "clusters”

— Réajustement des degrés d’appartenance suivant les centroides obtenus a I'étape

précédente
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— Calcul du critere de minimisation et retour a I’étape 2 si non-convergence du cri-

tere I'algorithme

Linconvénient de ces méthodes est qu’il est nécessaire de fixer au préalable le nombre
de "clusters". Un choix inapproprié de k peut entrainer de mauvais résultats. Pour s’af-
franchir de ce probleme, il existe des méthodes pour déterminer le nombre de "clusters"
dans I'’ensemble de données. Une autre limite de ces méthodes est 'utilisation de la dis-
tance euclidienne comme mesure de dispersion des "clusters". Les "clusters" doivent étre
de taille similaire, de sorte que I'affectation au centre du "cluster" le plus proche soit I'af-
fectation correcte. Si par exemple, un modeéle a 3 classes est présenté avec 2 "clusters" de
petites tailles et un plus important, le modele aura tendance a regrouper les 2 petits et a
séparer le grand.

Les méthodes probabilistes supposent que les données suivent une certaine loi de
probabilité. L'objectif est d’estimer les parametres de cette loi et de définir un modele
de mélange de lois pour représenter les différents "clusters". Ces méthodes font '’hypo-
these qu’a chaque "cluster" est associée une loi de probabilité qui permet de déterminer
la probabilité d’appartenance de chaque object a un "cluster". On pourra notamment ci-

ter I'algorithme "Expectation Maximization" (EM) [Dempster et al. 1977].

3.2.4 Avantages et inconvénients des méthodes d’apprentissage

Chaque méthode d’apprentissage automatique possede des avantages et des inconvé-
nients. C’est pour cela qu’il est nécessaire de bien sélectionner la méthode en fonction de
la problématique. Que ce soit au niveau de la problématique posée (régression et classi-
fication, 2 classes ou plus), du type de données d’apprentissage dont I'utilisateur dispose
(labellisées ou non, en grande quantité, équilibre entre les classes), le nombre de carac-
téristiques étudiées et le type de relation entre elles (linéaire ou non), une méthode sera
privilégiée. De méme, certaines méthodes mettent en avant la précision des résultats face
a la durée d’apprentissage.

La méthode SVM est un bon choix pour les ensembles de caractéristiques de grande
taille. Elle détecte bien la linéarité entre les caractéristiques et prédiction a I'aide des

noyaux et présente une durée d’apprentissage relativement courte. Ainsi, les SVM sont en
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mesure de séparer les classes plus rapidement et avec moins de sur-apprentissage que la
plupart des autres algorithmes, tout en utilisant une petite quantité de mémoire. Cepen-
dant, la difficulté de traiter simultanément des données de différents types (continues,
discretes ...) reste un point faible de cette approche. Le SVM est initialement limité a la
prédiction de 2 classes, cependant plusieurs auteurs se sont intéressés a la combinaison

de multiples SVM pour augmenter ce nombre [Hsu and Lin 2002].

La méthode de classification par les ANN permet de gérer la prédiction de plusieurs
classes a la fois et est extrémement précise. Ces performances élevées ont toutefois un
prix. Lapprentissage peut prendre beaucoup de temps (plusieurs minutes ou heures), en
particulier pour les grands jeux de données avec un grand nombre de caractéristiques.
De plus, cette méthode dépend d’'un grand nombre de parametres, plus que la plupart des
autres méthodes, ce qui signifie que le temps de sélection des parametres allonge grande-
ment la complexité et le risque de sur-apprentissage. Néanmoins, des méthodes de régu-
larisation existent afin de répondre a ce probleme, c’est le cas par exemple du "dropout".
Les CNN sont moins régis par cette question. Enfin, ces méthodes operent directement
sur les images en extrayant des caractéristiques automatiquement. Il peut donc étre diffi-
cile d’interpréter humainement des résultats obtenus par un réseau de neurones, ce qui

peut provoquer une certaine réticence de son utilisation en clinique.

Les RF sont robustes au faible nombre de données d’apprentissage de part leur mul-
tiplication artificielle d’échantillons. Certains processus permettent également d’éviter le
sur-apprentissage en limitant le nombre de divisions et le nombre minimum d’observa-
tions finales par feuille. Le modele des foréts aléatoires construit est généralement tres
précis car chaque arbre compense l'erreur des précédents et permet la gestion de plu-
sieurs classes a la fois. Cependant, plus le nombre d’arbres dans la forét est élevé, plus
cette méthode a tendance a utiliser de la mémoire. Cette méthode est également faci-
lement modulable par I'utilisateur pour la détection des caractéristiques d'importances
lors de I'apprentissage. Pour ces raisons, nous avons choisi d’étudier cette méthode pour

résoudre nos problemes.
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3.3 FEvaluation des méthodes d’apprentissage automatique

Une étape de test est nécessaire pour I'évaluation de la qualité du modele généré par
apprentissage automatique (voir Figure 3.7). Cette étape consiste a prédire les labels V)4
d'une base de données de caractéristiques X;,s;, dont on connait la vérité terrain Y.
La difficulté vient du fait qu'un modele doit étre testé par une autre base de données que
celle ayant servie a sa construction, oul’erreur sera sous-estimée. Des protocoles ont alors

été proposés afin de résoudre cette problématique.

Evaluation des
performances

Itération k fois

Base de données D,
Taille : N .
ase de données D Dimension : F_J Performances

Taille : N —moyennes et ecarts-types
Dimension : F Base de (101111((': Dtmt\ sur les k itérations
Taille : N - N
menwmn F )

FIGURE 3.7 — Illustration du processus de test des méthodes d’apprentissage automatique.

Si I'on dispose initialement d’'une base de données D contenant .4/ observations et
F caractéristiques, il est possible d’évaluer le modéle a I'aide d’approches de validation
croisée. Il s’agit de méthodes basées sur des techniques d’échantillonnage. Ainsi, la base
de données initiale D est scindée en 2, menant a une base d’apprentissage D, a partir
de laquelle est généré le modeéle et une base de test D;,; a partir de laquelle sont évaluées
les performances. Ce processus est répété k fois pour au final générer une moyenne et un
écart-type des performances sur I’ensemble des itérations.

Il existe plusieurs méthodes de validation croisée variant par leur nombre k d’itéra-

tions du processus et la séparation entre la base d’apprentissage et la base de test.

— La méthode "Leave-p-out Cross-Validation" (LpOCV) [Burman 1989], est une mé-
thode de validation croisée exhaustive, c’est-a-dire, qu’elle permet d’apprendre et
de tester toutes les facons possibles de diviser I’échantillon original en une base
d’apprentissage et de test. Cette méthode consiste a utiliser p observations pour la
création de '’ensemble de test et les observations restantes pour la base d’appren-

tissage. Ainsi, il existe C;?V combinaisons possibles qui correspond aux nombres k
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d’itérations réalisées.
Comme le nombre d’itération peut étre extrémement élevé avec cette méthode, d’autres

approches ont été dérivées afin de réduire le temps de calcul nécessaire.

— La méthode "Leave-One-Out Cross-Validation” (LOOCV) est également une mé-
thode de validation croisée exhaustive. Cette méthode est un cas particulier de la
méthode LpOCV lorsque p = 1. Ainsi, 'apprentissage est réalisé sur .4/ —1 observa-
tions et le test est réalisé sur I'observation restante. Ce processus est réalisé A fois
(k=) pour que chaque observation de D serve une fois en tant que test D eg;.

— Lameéthode "k-Fold Cross-Validation" (kFCV) est une méthode de validation croi-
sée non-exhaustive, c’est-a-dire, que 'ensemble des combinaisons n’est testé que
partiellement. Ici, la base de données D est divisée en k parties de méme taille.
Lune des parties sert de base de test D;q5; et les k — 1 autres de base d’appren-
tissage Dgpp. Ce processus est réalisé k fois pour que chaque observation de D
serve une fois de base de test D.;. Si k = &, on retombe sur le cas précédent du
LOOCV.

— La méthode des Permutations Aléatoires (PA) est une méthode de validation non-
exhaustive [Dubitzky et al. 2007]. A chaque itération, un pourcentage des obser-
vations fixé par 'utilisateur est tiré aléatoirement sans remise parmi les A dispo-
nibles pour former la base de test alors que les observations restantes sont attri-
buées a la base d’apprentissage. Cette méthode ne fait pas partie de la famille des
validations croisée car une observation peut étre utilisée dans plusieurs bases de
test. Une variante de cette approche propose de générer les échantillons de test
et d’apprentissage en conservant le ratio des labels de la population initiale (ou la
réponse moyenne en cas de régression). Ceci est particulierement utile en classifi-

cation si la répartition des classes est déséquilibrée.

D’autres méthodes peuvent encore étre citées comme 1’approche "Holdout" ou en-
core la méthode des boostraps. Cette derniére sera développée dans le chapitre suivant.

Chaque méthode posséde ses propres avantages et inconvénients. Lors de I'utilisation
des méthodes de validation croisée, une partie des données disponibles est conservée

pour créer la base de test. Une base d’apprentissage plus petite peut dégrader la qualité du
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modele généré. La méthode de LOOCV est celle qui utilise le moins d’observations de test
alors que pour la méthode kFCV, ce nombre varie en fonction de k. Si k augmente, la taille
del’échantillon d’apprentissage augmente. Les performances sont donc proportionnelles
a k. Cependant, si la base de données de test n’est pas suffisamment importante, méme
avec un bon modele, il est possible d’avoir de fausses prédictions. Ainsi, plus k augmente,
plus le nombre d’observations de test diminue ce qui augmente la variance. La méthode
LOOCV est celle présentant le moins de perte de données, cependant comme k est élevé,
cette méthode cofite cher en temps de calcul.

L'avantage de la méthode des PA est que la proportion de la division des bases d’ap-
prentissage/test ne dépend pas du nombre k d’itérations, ce qui laisse la liberté a I'utilisa-
teur de fixer ses propres parametres. Ainsi, si k augmente, on retrouve la méthode LpOCV
testant 'intégralité possible des combinaisons. Linconvénient de cette méthode est que
certaines observations peuvent ne jamais étre sélectionnées dans le sous-échantillon de
test, tandis que d’autres peuvent étre sélectionnées plus d’'une fois. En d’autres termes,
les sous-ensembles de validation peuvent se chevaucher.

En résumé, la méthode LOOCV apporte d’excellentes performances, mais prend plus
de temps a réaliser. En cas d'importante base de données, il est possible de se replier sur
des méthodes moins gourmandes en calculs comme la méthode kFCV ou la méthode des
PA mais réduisant les performances. La méthode des PA est utilisée lorsque la base de
données est encore trop faible pour utiliser la méthode kFCV.

A chaque itération, un modele est généré a partir de Dgpp. Il est alors possible de com-
parer les labels estimés Y),;.4 et la vérité terrain Y. L'évaluation se fait a I'aide d’indices
d’évaluation tels que l'erreur de classification, 'AUC, la Sensibilité (Se) et la Spécificité
(Sp). La sensibilité et la spécificité sont obtenues a partir de la matrice de confusion qui

compare les labels estimés et connus.

TABLEAU 3.1 — Matrice de confusion.

FEvénement présent (1) Evénement absent (0)
Test Positif Vrais Positifs (VP) Faux Positifs (FP)
Test Négatif Faux Négatifs (FN) Vrais Négatifs (VN)

Les vrais positifs correspondent au nombre d’estimations correctes des labels positifs
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(1), vrais négatifs aux estimations correctes des labels négatifs (0), faux négatifs aux esti-
mations erronées des labels positifs et faux positifs aux estimations erronées des labels

négatifs. Ainsi, la sensibilité et la spécificité sont calculées selon les Equations 3.7 et 3.8.

VP
Se=—— 3.7)
VP+EN
Sp= N (3.9)
P=YUN+EP '

A partir de ces indices, il est également possible d’obtenir les courbes ROC, mesurant
la performance d’'un classificateur (voir sous-section 2.2.9 - Analyses statistiques, page
53). Il est possible de calculer I'aire sous cette courbe afin d’obtenir une AUC représentant
la performance de classification.

A la fin du processus d’évaluation, k modeles sont générés et évalués. Les perfor-
mances finales du processus sont donc obtenues en moyennant les k performances des

différents modéles (moyenne u et écart-type o).

3.4 Sélection de caractéristiques

3.4.1 Principe

L'augmentation du nombre de caractéristiques qui modélisent un probleme introduit
des difficultés a plusieurs niveaux comme la complexité ou I'augmentation du temps de
calcul. Pour améliorer les performances des analyses, il peut étre intéressant de réduire la
dimensionnalité initiale F; d'une base de données, notamment dans le cas ol 1a taille de
la base d’apprentissage n’est pas tres grande. La sélection de caractéristiques (en anglais
"feature selection") est une méthode de réduction de la dimension consistant a trouver
une représentation des données initiales dans un espace plus réduit. Cette réduction est
réalisée par sélection des caractéristiques les plus pertinentes du phénomene étudié.

Il existe globalement 3 types de méthodes de sélection de caractéristiques [Chandra-
shekar and Sahin 2014] : 1a méthode filtrante ("filter"), la méthode enveloppante ("wrap-

per") etla méthode intégrée ("embedded").
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3.4.2 Les méthodes filtrantes

La méthode filtrante a été I'une des premieres méthodes utilisées en sélection de ca-
ractéristiques. Elle évalue la pertinence d'une caractéristique selon des mesures qui re-
posent sur les propriétés des données d’apprentissage, comme la corrélation entre une
caractéristique et la prédiction. Cette méthode est davantage considérée comme une étape
de prétraitement (filtrage) avant la phase d’apprentissage (voir Figure 3.8). Un avantage
est le fait que I'évaluation se fait généralement indépendamment du classificateur [John
etal. 1994]. Il est néanmoins nécessaire de spécifier une valeur de seuil ou un nombre fixe

de caractéristiques pour obtenir le sous-ensemble final.

D , Sous-ensemble Evaluation des
onnées )

\ optimal ( \ performances
—’*[ Méthode filtrante ) > L\ Classifieur /J >

FIGURE 3.8 — Principe de la méthode filtrante de sélection de caractéristiques. Chaque caractéris-
tique issue d’'un ensemble de données est classée par la méthode filtrante selon un critére d’'éva-
luation. Les meilleures caractéristiques sont ensuite sélectionnées en fonction d'un seuil défini au
préalable par I'utilisateur.

Dans l'article de Guyon et al. [Guyon and Elisseef 2003] sont présentés plusieurs cri-
teres d’évaluation retrouvés dans la littérature, tels que le critére de corrélation, le critere
de Fisher ou le "Signal-to-Noise Ratio".

Laméthode "RELevance In Estimating Features" (RELIEF) [Kira and Rendell 1992] [Gilad-
Bachrach et al. 2004]) est considérée comme I'une des méthodes filtrantes les plus effi-
caces. L'algorithme prend en entrée N observations, comprenant les caractéristiques et
les labels, et va estimer un vecteur de poids pour chaque caractéristique. Puis, une ob-
servation est sélectionnée aléatoirement et comparée avec 2 plus proches voisins : un
premier de la méme classe et un de classe différente. En fonction de ces 3 observations,
le vecteur de poids va étre mis a jour. Ce processus est répété m fois tel que m est un
parameétre prédéfini par 'utilisateur.

Plus récemment, il a été proposé la méthode "Feature Assessment by Sliding Thre-

sholds" (FAST) [Chen and Wasikowski 2008], basée sur la valeur de 'AUC des courbes
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ROC de chaque caractéristique, en faisant glisser les valeurs de seuil dans un espace uni-
directionnel. Guyon et al. [Guyon and Elisseef 2003] ont fait remarquer que les caracté-
ristiques non-pertinentes peuvent étre associées a d’autres caractéristiques afin d’obte-
nir une combinaison plus utile que les caractéristiques séparément. Les auteurs ont alors
étudié la pertinence des sous-ensembles de caractéristiques, en opposition aux méthodes
de sélection basées sur un pouvoir discriminant individuel. La méthode de sélection "Ker-
nel Class Separability" (KCS) classe les sous-ensembles de caractéristiques en fonction de
la séparabilité des classes [Wang 2008] [Zhang et al. 2011]. Elle est décrite comme étant
robuste aux échantillons de petites tailles et a la présence de bruit.

Le principal avantage des méthodes de filtrage est leur efficacité calculatoire et leur ro-
bustesse face au sur-apprentissage [Chandrashekar and Sahin 2014]. Malheureusement,
ces méthodes ne tiennent pas compte des interactions entre caractéristiques et tendent
a sélectionner des caractéristiques comportant de I'information redondante plutot que
complémentaire [Guyon and Elisseef 2003]. De plus, ces méthodes sont indépendantes

des méthodes de classification qui suivent la sélection [Kohavi and John 1997].

3.4.3 Les méthodes enveloppantes

Les méthodes enveloppantes, a la différence des méthodes filtrantes, integrent un
classifieur au coeur de leur processus (voir Figure 3.9). Le but est de prendre en compte les
performances de classification au cours de la sélection en utilisant un algorithme d’ap-
prentissage [Kohavi and John 1997]. La phase d’apprentissage est divisée en 2 parties :
une partie apprentissage et une de validation pour tester le sous-ensemble des caracté-
ristiques sélectionnées. Il a été montré une amélioration des performance des méthodes
enveloppantes par rapport a certaines méthodes filtrantes [Li and Guo 2008] [Huang et al.
2008].

Dans la littérature, la méthode "Sequential Forward Selection” (SFS) [Whitney 1971]
[Theodoridis and Koutroumbas 2010] et la méthode "Sequential Forward Floating Selec-
tion" (SFFS) [Pudil et al. 1994] [Theodoridis and Koutroumbas 2010] sont 2 algorithmes re-
présentatifs des méthodes enveloppantes de sélection des caractéristiques. SES est un al-

gorithme de recherche assez simple. Le but est de sélectionner le meilleur sous-ensemble
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b ) Iéthode enveloppante\ Sous-ensemble Evaluation des
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FIGURE 3.9 - Principe de la méthode enveloppante de sélection de caractéristiques. Chaque sous-
ensemble de caractéristiques généré est injecté dans un classifieur. Le sous-ensemble optimal est
celui présentant les meilleures performances de classification.

de caractéristiques en ajoutant les caractéristiques une a une [Tabesh et al. 2007]. De ma-
niere itérative, la meilleure caractéristique est ajoutée a un ensemble initialement vide
selon un critére prédéfini. Le risque avec cette méthode est qu'une caractéristique puisse
étre piégée dans une solution non-optimale. Pour résoudre ce probléme, la méthode SFFS
effectue des mesures d’exclusion apres chaque étape d’inclusion [Theodoridis and Kou-
troumbas 2010]. Malgré tout, elle traite toujours les caractéristiques individuellement.
Plus récemment, Mi et al. [Mi et al. 2015] ont proposé une méthode nommée "Hierarchi-
cal Forward Selection"” (HFS). Cette méthode recherche un sous-ensemble de caractéris-
tiques et I'évalue a I'aide d'un classifieur SVM. Cette derniére a montré de bons résultats
appliqués au domaine médical al’aide de connaissances a priorilors de I’étude prédictive
d’'une cohorte de patients atteints d'un cancer du poumon. Malgré tout, le risque d’élimi-
ner des caractéristiques apportant des informations complémentaires est encore présent.

La complexité de I'algorithme d’apprentissage rend les méthodes enveloppantes tres
coliteuses en temps de calcul. Pour éviter ou diminuer le sur-apprentissage, le mécanisme
de validation croisée est fréquemment utilisé. De plus, I'évaluation des caractéristiques se
fait par un seul classifieur lors de la sélection. Chaque classifieur a ses spécificités. C’est

pourquoi, le sous-ensemble sélectionné dépend toujours du classifieur utilisé.

3.4.4 Les méthodes intégrées

A la différence des méthodes précédentes, les méthodes intégrées incorporent une
étape de sélection de caractéristiques lors du processus d’apprentissage (voir Figure 3.10).
Contrairement aux méthodes enveloppantes, I'utilisation de bases de validation n’est pas

nécessaire pour tester le sous-ensemble de caractéristiques sélectionnées. Ainsi, les mé-
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thodes intégrées peuvent se servir de tous les exemples d’apprentissage pour établir un
modele. Cela constitue un avantage qui peut améliorer les résultats. Un autre avantage de
ces méthodes est leur plus grande rapidité par rapport aux autres méthodes parce qu’elles

évitent que le classificateur recommence de zéro pour chaque sous-ensemble étudié.

Méthode intégrée Evaluation des

Données VAnd
Générateur de performances
sous-ensembles >

[ Classifieur j

FIGURE 3.10 — Principe de la méthode intégrée de sélection de caractéristiques. Chaque sous-
ensemble de caractéristiques généré a partir des données initiales est injecté dans un classifieur.
Le sous-ensemble optimal est sélectionné en fonction des performances de classification.

La méthode "Classification And Regression Tree" (CART) possede un mécanisme in-
tégré pour effectuer la sélection des caractéristiques [Breiman et al. 1984]. Pour diviser
un nceud en deux, une caractéristique choisie par certaines regles est utilisée pour diffé-
rencier les observations. Les RF, introduites dans [Breiman 2001], combinent un certain
nombre d’arbres de décision construits sur différentes parties d'un méme ensemble d’ap-
prentissage. Chaque nceud d’un arbre est divisé en 2 en utilisant un sous-ensemble aléa-
toire de caractéristiques, dans le but de réduire le probléeme de sur-apprentissage d'un
arbre. Guyon et al. [Guyon et al. 2002] ont proposé une méthode utilisant le SVM et basée
sur une élimination récursive des caractéristiques "Recursive Feature Elimination" (RFE),
nommée SVM-RFE. A partir de I'’ensemble initial, la méthode SVM-RFE élimine progres-
sivement la caractéristique la moins prometteuse, dont le retrait minimise la perte d’in-
formation. Cette étape est réalisée de maniere itérative jusqu’a obtenir un sous-ensemble

d’'une taille définie au préalable.
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3.5 Apprentissage et sélection des caractéristiques en ima-

gerie médicale TEP en oncologie

3.5.1 Introduction

On constate ces dernieres années une augmentation du nombre d’articles concernant
'utilisation de I’apprentissage automatique en médecine, et notamment en imagerie mé-
dicale et en radiomique. Plusieurs raisons expliquent que ces méthodes soient bien adap-
tées a cette problématique.

Tout d’abord, les raisonnements de diagnostic et de prise en charge médicale du pa-
tient sont similaires aux méthodes d’apprentissage automatique. En effet, les décisions
médicales s’apparentent aux arbres de décisions. Les différentes explorations du patient
fournissent de nombreuses informations qui sont ensuite analysées par le médecin a
partir de leurs connaissances basées sur un apprentissage (formation universitaire, ex-
périence professionnelle, guides des bonnes pratiques, etc). Cependant, plus le nombre
d’informations augmente, plus I'analyse est complexe a réaliser, méme pour un expert.
De plus, comme ces caractéristiques sont issues du vivant, il existe une importante va-
riabilité d'un individu a I'autre et la frontiére séparant le sain et le pathologique n’est pas
toujours tres nette. Les approches d’apprentissage automatique permettent de répondre
a ces problématiques.

De plus, les informations disponibles en médecine sont a priori trés importantes,
sauf en cas de pathologies rares. En effet, chaque patient posséde un dossier médical
tenu rigoureusement a jour lors de chaque examen (biologiques, cliniques, d'imagerie).
Ainsi, une grande quantité d'informations est disponible pour étre analysée par un algo-
rithme d’apprentissage automatique. Par ailleurs, et ce de facon rétrospective, I’ensemble
des données d’apprentissage peut étre labellisé, par exemple a visée pronostique par la
connaissance de la survie ou du déces du patient, permettant I'utilisation des méthodes
d’apprentissage supervisées. Il existe tout de méme quelques problemes engendrés par la
gestion de ces bases de données. Pour étre en accord avec les droits du patient, il est né-

cessaire que ce dernier ait consenti a I'utilisation de ces données personnelles de maniere
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libre et éclairée. En outre, 'acquisition de données multicentriques peut créer une hété-
rogénéité des caractéristiques causée par la variation des protocoles des centres de soins.
Néanmoins, dans le domaine médical, les caractéristiques pronostiques ou prédictives se

doivent d’étre robustes pour intégrer les bonnes pratiques médicales.

Dans le but d’étudier de grandes bases de données, les chercheurs utilisent majori-
tairement des bases rétrospectives. Elles permettent d’obtenir un nombre de patient plus
important que les études prospectives et sont moins couteuses. En revanche, les données
prospectives sont de bien meilleure qualité pour répondre a la question clinique posée.
Lorsqu’il n’est pas possible de réaliser un essai clinique prospectif, il est nécessaire de res-
pecter une certaine homogénéité des patients sélectionnés dans la base de données crée

rétrospectivement (pathologie, traitement, acquisition des images, etc).

L'apprentissage automatique en imagerie médicale a mené al’apparition d’outils d’Aide
aux Diagnostics ou "Computed Aided Diagnosis" (CAD). Ces outils sont, par exemple, uti-
lisés dans le dépistage du cancer du sein. Il a été montré que les techniques de CAD pou-
vaient mieux classer les anomalies détectées en 1ésions bénignes ou malignes qu'un ra-
diologue non-spécialisé en mammographie [Roehrig and Castellino 1999]. L'apprentis-
sage automatique en imagerie médicale est également utilisé pour la segmentation auto-
matisées, notamment en cancérologie. En effet, il est nécessaire de réaliser une segmen-
tation précise des structures anatomiques ou fonctionnelles a partir d'images médicales
[Kerhet et al. 2009] [Kerhet et al. 2010]. On peut citer par exemple le cas de la radiothéra-
pie, mais également I'établissement des criteres PERCIST en cancérologie comme nous
I’avons vu précédemment (voir 1.3.2.1 - Apports cliniques, page 24). Le concept de radio-
mique est également un domaine ot il est intéressant d'utiliser les algorithmes d’appren-
tissage automatique en raison du nombre élevé de caractéristiques multimodales prises

en compte.

Dans cette section est réalisé un état de I'art de 'utilisation de I'apprentissage auto-
matique et de la sélection de caractéristiques dans le domaine de la radiomique. Cepen-
dant, au vu du nombre important de publications présentes dans la littérature, nous nous
sommes focalisés sur 'utilisation de ces outils lors de I’étude radiomique des images TEP

au FDG en oncologie afin de mettre en évidence la diversité des algorithmes utilisés.
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3.5.2 Utilisation de la régression logistique

L'association de plusieurs types de caractéristiques radiomiques (caractéristiques du
1°" ordre et de forme) a été étudiée dans I'article d’El Naqa et al. [El Naqga et al. 2009] pour
la prédiction de la réponse au traitement. Aprés une analyse combinant ces caractéris-
tiques par régression logistique, les auteurs ont proposé un modeéle prédictif applicable
aux cancers ORL combinant le Vg et "I'extent” menant a un coefficient de corrélation de
Spearman de 0,87 avec la réponse au traitement et une AUC de 1. Par régression logis-
tique, ces mémes auteurs ont réalisé une combinaison de Vjy_g¢ et de I'énergie (matrice
GLCM) pour la prédiction de la réponse au traitement chez des patientes atteintes d'un
cancer du col de I'utérus.

Beukinga et al. [Beukinga et al. 2017] ont proposé une méthode pour améliorer la pré-
diction de laréponse au traitement des patients atteints d'un cancer de I’cesophage traités
par RCT en se basant sur les caractéristiques (1°' ordre et textures) extraites de I'imagerie
TEP au FDG. Une base de données de 97 patients a été étudiée. Leur méthode consiste
en une étape de sélection des caractéristiques par I'approche "Least Absolute Shrinkage
and Selection Operator"” (LASSO) et une classification par une régression logistique. La
méthode LASSO a sélectionné les caractéristiques : histologie, stade T, LRLGE de 'image
TEP et le RPr (matrice GLSZM) de I'image TDM. La régression logistique a partir de ces
caractéristiques a montré, apres validation, une AUC de 0,740 par rapport a 0,540 pour le

modele par régression logistique utilisant uniquement le SUV .

3.5.3 Utilisation des fonctions de croyance

Lian et al. [Lian et al. 2016] ont proposé I'évaluation de la réponse au traitement des
patients sur 3 bases de données : une cohorte de 25 patients atteints d'un cancer des
poumons non a petites cellules traités par radiothérapie et RCT, 36 patients atteints d'un
cancer de |’cesophage de type carcinome épidermoide traités par RCT et une cohorte de
45 patients avec un lymphome de type B. Dans chaque cohorte les patients ont bénéficié
d’'un examen d’imagerie TEP au FDG, d’ou ont pu étre extrait un grand nombre de carac-
zéme

téristiques images (1°' ordre, ordre et temporelle). Les auteurs ont utilisé leur propre
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méthode de sélection des caractéristiques (iEFS) basée sur la théorie de Dempster-Shafer
[Shafer 1976]. Leurs résultats montrent une précision de classification de 94 % pour le

cancer des poumons, de 83 % pour le cancer de I’cesophage et de 92 % pour le lymphome.

3.5.4 Utilisation des SVM

En 2010, Jayasurya et al. [Jayasurya et al. 2010] ont comparé 2 méthodes d’apprentis-
sage automatique (approche bayésienne et SVM) afin de prédire la survie a 2 ans d’'une
base de données de patients atteints d'un cancer du poumon. De plus, une étape de sé-
lection des caractéristiques est réalisée a I'aide d'une méthode filtrante : EM. Les modeles
ont été entrainés a partir de 322 observations et testés sur 3 bases indépendantes de 35, 47
et 33 patients. Trois caractéristiques ont été détectées comme pronostiques de la survie
a deux ans : la taille du volume tumoral, le stade OMS et le nombre de ganglions lym-
phatiques atteints sur un TEP. Le modeéle issu de I'approche bayésienne basé sur ces ca-
ractéristiques, a présenté une AUC de 0,77, 0,72 et 0,7 respectivement pour les 3 bases.
Le modele SVM, basé sur les mémes caractéristiques, a présenté des performances glo-
bales plus faible (AUC = 0,71, 0,68 et 0,69). Cependant, en écartant les patients ayant des
données manquantes, les performances entre les 2 méthodes étaient similaires.

Afin d’améliorer I'évaluation diagnostique des ganglions lymphatiques médiastinaux
dans le cas de patients atteints d'un cancer du poumon, Gao et al. [Gao et al. 2015] ont
développé une nouvelle approche basée sur les SVM. Cette méthodologie est comparée a
I'analyse visuelle de référence. Les auteurs ont étudié I'utilisation du SVM sur une cohorte
de 132 patients atteints d’'un cancer des poumons. Ces patients ont réalisé un examen
TDM/TEP au FDG d’ol1 ont pu étre extraites 534 caractéristiques (512 de la TDM seule et
22 dela TEP au FDG). Ces caractéristiques sont des caractéristiques du 1°" ordre (SUVppqy,
SUViey, diametre maximal) ainsi que des caractéristiques de texture extraites des ma-
trices de cooccurrence. A partir de cette base de données, 3 classifieurs SVM ont pu étre
construits : le premier est basé sur les caractéristiques TDM (SVMrpym), un autre a partir
des caractéristiques TEP (SVMrgp) et un dernier a partir des caractéristiques combinées
(SVMtpMm/TEP). Un noyau gaussien (RBF) est utilisé pour I’algorithme SVM et plusieurs pa-

rametres (c et o) ont été étudiés. Chaque classifieur est évalué par mesure de 'AUC des
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courbes ROC. SVMrgp présente une valeur d’AUC de 0,689, SVMtpym possede une valeur
d’AUC de 0,579 et SVMtpnm,TEP Une valeur d’AUC de 0,685. Le SVMtgp est celui présentant
les meilleurs résultats. En comparaison, le SUV4« et le diamétre tumoral maximal ont
une valeur d’AUC de 0,652 et 0,684, respectivement.

Déja abordé précédemment, Mi et al. [Mi et al. 2015] ont proposé une méthode de
sélection des caractéristiques basée sur l'utilisation des SVM, intitulée HFS. Les auteurs
ont étudié 79 caractéristiques cliniques et de I'imagerie TEP chez 25 patients atteints d'un
cancer du poumon et traités par RCT. Leurs résultats ont montré que la combinaison du
SUVnax avec deux autres caractéristiques issues de la matrice GLSZM était celle apportant
les meilleurs résultats prédictifs. Ainsi, apres classification SVM les performances allaient
jusqu’a 100 % de bonne classification.

Mu et al. [Mu et al. 2015] ont classé 42 patientes atteints de cancer du col de 'utérus en
2 groupes (stade précoce et avancé) al'aide de 'imagerieTEP. Grace a la classification au-
tomatique par SVM et la caractéristique RPr, détectée comme étant la plus discriminante,

le modele a présenté une précision de 88 %.

3.5.5 Utilisation des réseaux de neurones

En 2014, Toney et al. [Toney and Vesselle 2014] ont étudié les performances obtenues
par des classifieurs de type ANN construit a partir de caractéristiques cliniques et extraites
de I'imagerie TEP pour déterminer le stade N de la maladie. Pour cela une base de don-
nées de 133 patients présentant un cancer pulmonaire non a petites cellules a été étudiée.
Une précision de 99 % a été obtenue a I'aide du classifieur permettant de séparer les gan-
glions lymphatiques inflammatoires malins et bénins malgré leurs ressemblances.

Ypsilantis et al. [Ypsilantis et al. 2015] ont étudié 1'utilisation de plusieurs méthodes
d’apprentissage (ANN, SVM, RF et "Gradient Boosting"), dans le but de prédire la réponse
au traitement par chimiothérapie néoadjuvante chez 107 patients présentant un cancer
de I'cesophage. Pour cela, 103 caractéristiques radiomiques ont été extraites des examens
TEP au FDG : 18 caractéristiques du 1" ordre et 85 caractéristiques de texture (GLCM,
GLRLM, GLSZM, GLDM et fractale). Leurs résultats montrent que I’ANN est la méthode

d’apprentissage automatique la plus performante pour la prédiction de la réponse au trai-
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tement avec une précision de bonne classification de 73,4 % + 5 %, suivi du "Gradient
Boosting" et des RF avec 66,8 % + 6 % et 65,7 % + 6 %, respectivement. Le SVM est la
méthode la moins efficace avec 60,5 % + 8 %. Néanmoins, ces méthodes permettent I’ob-
tention de meilleures résultats que ceux obtenus par seuillage simple du SUV 4 avec une
précision de 41,0 % + 5 %.

Wang et al. [Wang et al. 2017] ont comparé les résultats obtenus par une méthode d’ap-
prentissage profond (le CNN) et 4 méthodes d’apprentissage automatique « classiques »
(ANN, SVM, RF et AdaBoost) dans le but de classifier 1397 ganglions lymphatiques de 168
patients atteints d'un cancer du poumons non a petites cellules. Pour cela des caracté-
ristiques TEP/TDM ont été étudiées. Pour chaque approche classique, différentes carac-
téristiques d’entrée ont été comparées pour sélectionner les sous-ensembles optimaux
spécifiques a chacun d’entre eux. Les CNN ont présenté un taux de bonne classification
de 86 % et une AUC de 0,910. Il n’y a pas de différence significative entre les résultats des
CNN et les méthodes classiques, ol les plus mauvaises performances sont obtenues par
I’approche ANN (taux de bonne classification de 81 %) (voir Figure 3.11). Enfin, les 5 mé-
thodes d’apprentissage automatique ont présenté des sensibilités plus élevées, mais des

spécificités inférieures a celles des médecins.

3.5.6 Utilisation des foréts aléatoires

Dans I'article de Wang et al. [Wang et al. 2017], comparant différentes méthodes de
classification associées a différents sous-ensembles de caractéristiques, la méthode des
RF présente de bonnes performances avec un taux de bonne classification 85 %, une sen-
sibilité de 82 % et une spécificité de 89 % (respectivement, 82, 73 et 90 % pour les experts)
(voir Figure 3.11).

On trouve dans la littérature d’autres articles faisant ressortir les bonnes performances
du RF lors de comparaison de méthodes. Ainsi, dans [Ferndndez-Delgado et al. 2014], les
auteurs ont étudié 179 classifieurs provenant de 17 familles différentes (analyse discrimi-
nante, approche bayésienne, ANN, RF, SVJ, ...). Ces classifieurs ont été testés sur 121
bases de données comprenant entre autres des données médicales comme des analyses

de la thyroide, de la maladie de Parkinson ou des images PET ayant chacune des particu-
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FIGURE 3.11 - Comparaison des résultats obtenus avec 4 méthodes de classifieurs (ANN, SVM, RF
et AdaBoost) et 4 ensembles de caractéristiques différents (D13, T82, A95 et S6), basés sur les AUC
et les taux de bonne classification moyens apres validation croisée kFCV (k = 10). Les barres d’er-
reur indiquent un intervalle de confiance de 95 %. La valeur de p entre les différents ensembles de
caractéristiques est tracée en tant que pont et étoiles, ot deux étoiles signifie p < 0,05 apres cor-
rections de Bonferroni et FDR ("False Discovery Rate"), et une étoile signifie p < 0,05 uniquement
apres correction de FDR [Wang et al. 2017].
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larités différentes. Leurs résultats ont montré que 1'algorithme des RF était la méthode la
plus performante. En effet, elle atteint 90 % de taux de bonne classification dans plus de

84 % des cas, atteignant jusqu’a 94 % de bonne classification.

Parmar et al. [Parmar et al. 2015] ont étudié la survie globale a 2 ans de 464 patients
atteints d'un cancer du poumon. Les auteurs ont utilisé 12 méthodes d’apprentissage au-
tomatique et 14 méthodes filtrantes de sélection des caractéristiques. Ainsi, plusieurs di-
zaines de combinaisons ont pu étre testées pour leur performance de prédiction et leur
stabilité face a la perturbation des données. Pour cela, 440 caractéristiques radiomiques
ont été extraites des examens TDM. Ces caractéristiques sont divisées en 4 groupes : les
caractéristiques du 1°' ordre, de forme, de texture (GLCM, GLRLM), ainsi que des carac-
téristiques d’ondelettes. Concernant 1’étude de la stabilité, les arbres de décision et le
bootsting sont les 2 méthodes présentant une bonne résistance aux perturbations des
données, alors que la méthode bayésienne présente une tres faible stabilité. Concernant
I'étude des performances des classifieurs, leurs résultats montrent que la méthode par
foréts aléatoires est celle donnant les meilleures performances avec une AUC moyenne
de 0,66 + 0,03, alors que la méthode par arbres de décision donne les plus mauvais ré-
sultats (AUC = 0,54 + 0,04). Concernant les méthodes de sélection des caractéristiques, la
méthode par test de Wilcoxon décrite précédemment (voir sous-section 2.2.9 - Analyses
statistiques, page 53), a montré les meilleures performances prédictives (AUC moyenne
de 0,65 + 0,02), alors que les méthodes Chi? et "Conditional Infomax Feature Extraction"
donnent les moins bons résultats (AUC moyenne de 0,60 + 0,03, et 0,60 + 0,04, respective-
ment). D’apres Parmar et al. [Parmar et al. 2015] le modele des RF est donc la méthode de
classification a privilégier en radiomique dans le cadre d’étude de la survie. De plus, cette
méthode est présentée comme étant stable avec un ratio entre écart-type et moyenne de

I’AUC de 3,52.

Giorgetti et al. [Giorgetti et al. 2016] ont étudié 'utilisation des RF afin de détecter les
caractéristiques pronostiques parmi celles extraites de plusieurs examens TEP au FDG
d’une base de données de 45 patients atteints d'un cancer de I'’cesophage. Leur méthode
a obtenu un taux d’erreur de 36 % et a identifié la variation du TLG (a 40 % du SUVax)

comme le facteur pronostique le plus important (importance relative de 100 %). De plus,

90



3.6. CONCLUSION

le stade T (17 %), N (5 %) et M (5 %), le stade de la maladie, I'histologie du cancer (11 %),
le TLG (5 %) a la fin du traitement et la variation de TLG (17 % -5 %) ont également été
associés a la survie du patient. La sélection de ces caractéristiques cliniques et d'images
confirment les conclusions déja observées dans la littérature et présenté précédemment

(voir Tableaux dans la sous-section 1.2.4 - Apport clinique du SUVp,4, page 16).

En 2016, Roman-Jimenez et al. [Roman-jimenez et al. 2016] ont proposé une méthode
afin de prédire la récidive d'une lésion cancéreuse chez des patientes atteintes d'un can-
cer du col de I'utérus. Pour cela, 1026 caractéristiques extraites des examens TEP au FDG
pré- et per-traitement ont été étudiées dans une base de données de 53 patientes. Deux
méthodes ont été étudiées : une régression logistique univariée et les RF. Avec la régres-
sion logistique, 36 caractéristiques étaient prédictives de la récidive de la maladie a 3 ans
(p <0,01) avec une AUC allant de 0,720 a 0,830. Avec RE, le taux d’erreur de classification
obtenu en utilisant la totalité des caractéristiques extraites a été de 26,4 %, avec une AUC
= 0,720. Cependant, apres élimination récurrente des caractéristiques les moins impor-
tantes, menant a un sous-ensemble de seulement 9 caractéristiques, le taux d’erreur du
classificateur RF était de 13,2 %, avec une AUC = 0,900. Les résultats suggerent que les exa-
mens TEP pré- et per- traitement fournissent des informations significatives pour prédire
la récidive tumorale. Le classificateur RF est capable de gérer un trés grand nombre de
caractéristiques extraites et permet la combinaison des caractéristiques les plus pronos-

tiques pour améliorer la prédiction.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes méthodes d’apprentissage auto-
matique et de sélection des caractéristiques, ainsi que leurs utilisations dans le domaine
médical. Ces méthodes présentent I’avantage d’étre robuste a la présence d'importantes
quantités de caractéristiques étudiées, ainsi qu’a leur relation non-linéaire avec la sortie
a prédire (i.e. répondeur ou non-répondeur au traitement). Elles sont donc particuliere-
ment adaptées aux problématiques de la radiomique car elles permettent une meilleure

puissance discriminante lors de ’analyse de plusieurs dizaines de caractéristiques face

91



CHAPITRE 3. LES METHODES D’APPRENTISSAGE

aux statistiques classiques. Cela dit, ces méthodes nécessitent l'utilisation de bases de
données importantes ce qui est une limite dans notre domaine.

Les résultats encourageants de la littérature présentés dans ce chapitre nous ont pous-
sés arechercher la meilleure démarche de sélection de caractéristiques basée sur une mé-
thode d’apprentissage automatique afin de réaliser des études prédictives de la réponse
au traitement et pronostiques en cancérologie. Notre problématique concerne la classi-
fication supervisée en 2 classes. Il convient donc de privilégier une méthode d’appren-
tissage automatique supervisée robuste au faible nombre de données d’apprentissage
et présentant un déséquilibre potentiel entre les 2 classes étudiées. En effet, I'existence
d’'une classe minoritaire par rapport a 'autre pourrait fausser 'apprentissage d'un mo-
dele.

D’apres leurs propriétés et les résultats rencontrés dans la littérature [Parmar et al.
2015], les foréts aléatoires présentent les qualités requises pour répondre a notre problé-
matique. En effet, cet algorithme d’apprentissage automatique est supervisé et extréme-
ment modulable pour étre ajusté a un probleme particulier. Cette méthode est également
robuste [Parmar et al. 2015] et ne nécessite pas une importante base de données d’ap-
prentissage. De plus, I'algorithme des RF est capable de gérer des données multimodales
binaires, discretes ou continues. Enfin, la consommation de mémoire importante lors de
I’apprentissage n’est pas un facteur limitant en médecine, une fois le modele généré celui-
ci peut étre utilisé pour plusieurs nouvelles observations. Pour toutes ces raisons, nous
nous sommes orientés vers 1'utilisation des RF pour la mise en place d'une méthode de
sélection de caractéristiques optimales pour des études prédictives de la réponse au trai-
tement et pronostiques en imagerie TEP au FDG. Notre méthode est présentée dans le

chapitre suivant.

92



Chapitre 4
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CHAPITRE 4. METHODES DE SELECTION DES CARACTERISTIQUES RADIOMIQUES

4.1 Introduction

Comme présenté dans le chapitre précédent, les foréts aléatoires présentent des ré-
sultats intéressants en radiomique dans la littérature [Parmar et al. 2015]. C’est pourquoi
nous nous sommes orientés vers cette approche pour la mise en place d'une méthode de
sélection de caractéristiques. Les caractéristiques sélectionnées permettront de générer
2 modeles. Un premier modele pronostique tente de prédire la survie des patients et un
deuxieéme, de prédire la réponse au traitement (voir Figure 3.1 et 3.7).

De plus, nous avons décidé d’'interpréter la pertinence des caractéristiques en termes
de groupes et non individuellement. En effet, nous considérons qu'une caractéristique
unique n’est pas suffisamment puissante pour permettre la prédiction d'un événement
aussi complexe qu’est I’évolution tumorale. Au contraire, le regroupement de plusieurs
caractéristiques multi-modales complémentaires pourrait améliorer la prédiction. Cette
approche a un fonctionnement contraire des statistiques univariées largement rencon-
trées dans la littérature médicale tel que le test de Mann-Whitney pour les études prédic-
tives et I’étude des courbes de survie de Kaplan-Meier pour les études pronostiques.

Bien que 'algorithme des RF puisse étre utilisé sans méthode de sélection des carac-
téristiques, les résultats de la littérature, la taille des données limitée et le risque de sur-
apprentissage, ainsi que nos premieres expérimentations nous ont poussées vers 'ajout
d'une étape de sélection. En effet, comme abordé aux chapitres précédents, il est pos-
sible d’extraire plusieurs dizaines de caractéristiques pour chaque patient. Cependant, il
est compliqué d’obtenir des bases de données suffisamment importantes pour étudier
toutes ces caractéristiques. La génération d'un modele par apprentissage automatique
dans le cas ot le nombre de caractéristiques étudiées est inférieur au nombre d’obser-
vations présente un risque de sur-apprentissage. De plus, comme présenté dans la lit-
térature [Orlhac et al. 2014], certaines caractéristiques radiomiques sont corrélées entre
elles, ce qui augmente le nombre de caractéristiques étudiées ce qui pourrait perturber la
classification.

De ce fait, nous proposons une méthode composée de deux sélections successives

(Figure 4.1). Dans un premier temps, nous proposons l'utilisation d'une méthode de sé-
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lection filtrante (voir Section 3.4.2 - Méthode filtrante, page 78) a partir de I’étude des
corrélations entre caractéristiques. Dans un second temps, nous proposons 'utilisation
d’'une méthode de sélection enveloppante (voir Section 3.4.3 - Méthode enveloppante,
page 80) basée sur I'algorithme des foréts aléatoires. Pour cette derniére, nous proposons
2 stratégies possibles. La premiere est basée sur |’estimation du coefficient d’'importance
des caractéristiques que I’on peut calculer avec I'algorithme des RF. Nous I'avons appelé
"Forest’s Coefficient Importance" (FIC). La seconde est basée sur l'utilisation d'un algo-
rithme génétique [Holland 1992] également intégrant 1’algorithme des foréts aléatoires.

Nous I'avons appelé "Genetic Algortihm based on Random Forest" (GARF).

Caractéristiques
initiales F;

Etudes des

corrélations Etape 1 : Méthode

¢ de sélection filtrante
Caractéristiques
non-corrélées Fn
Méthode de Méthode de
sélection FIC sélection GARF Etape 2 : Méthode de

\ / sélection enveloppante

Sélection du meilleur

sous-ensemble

FIGURE 4.1 — Principe des différentes étapes de sélection des caractéristiques de nos méthodes FIC
("Forest’s Importance Coefficient") et GARF ("Genetic Algorithm based on Random Forest").

Lalgorithme des foréts aléatoires est une méthode d’apprentissage automatique su-
pervisée s’appuyant sur un regroupement d’arbres de décision. Il se place au cceur de
notre méthode de sélection des caractéristiques. C’est pourquoi nous allons commen-
cer par la présentation du principe des arbres de décision et des foréts aléatoires. Puis,
nous développerons la procédure de notre premiére étape de sélection filtrante basée sur
I'analyse des corrélations. Enfin, nous aborderons les différentes approches envisagées

de sélection enveloppantes afin de sélectionner des sous-ensembles de caractéristiques.
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4.2 Les arbres de décision

La méthode CART [Breiman et al. 1984] construit des classifieurs par arbres aussi
bien en régression qu’en classification. Le principe général est le partitionnement récursif
d’'une population de facon dyadique afin d’obtenir des sous-partitions optimales pour la

prédiction ou la classification.

Pour chaque nceud i d'un arbre, une caractéristique X; est tirée aléatoirement parmi
les F caractéristiques disponibles pour séparer le nceud pere en 2 nceuds fils. Un seuil d;
est défini pour scinder la population (Pop) d’'un nceud en 2. La répartition des observa-

tions o peut étre représentée mathématiquement par 'Equation 4.1 suivante :

neeud gauche si X;(0) < d;
Vo € Pop (4.1)

neeud droit sinon
Cela signifie que toutes les observations présentant une valeur de la caractéristique X
inférieure ou égale a d; iront vers le nceud fils de gauche, et toutes celles avec une valeur
X supérieure a d; iront vers le nceud fils de droite. A chaque étape du partitionnement,

une partie de I’espace est divisée en deux sous-parties.

Un arbre binaire (ou arbre de décision) est alors naturellement généré au cours de la
partition. La Figure 4.2 illustre la correspondance entre une partition dyadique et un arbre
binaire. Chacun des nceuds d'un arbre est associé a un sous-ensemble des éléments de la
population. Par exemple, la racine de I'arbre est associée a la population initiale, ses deux
nceuds fils sont associés aux deux sous-populations obtenues par la premiére division et
ainsi de suite.

Le but est ainsi d’obtenir des nceuds terminaux homogenes. Ainsi, la regle de la divi-

sion varie en fonction du probléme posé :

— En régression, on cherche a minimiser la variance var des nceuds fils. Si un nceud
pere a été scindé par la caractéristiques X; en 2 nceuds fils. La variance du nceud
fils i est définie comme Iécart a la moyenne (X;) de la valeur de X; des n observa-

tions, selon l’Equation 4.2 suivante :
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1
B ' o 0<X <1
, \or) 02 X1
ds
0< X <d /P{'I\/P\r di< X, <1
0<X,< 1 ) B o<x,<1
D D
0< X, <d, r’?l}*\/}f*’w 0 <X, <d,
A 0<Xy<1 OB/ X% dy< Xy < 1
A /\
0 <X, <dy f’ 3 rﬁ-%'ﬁ‘- ds< X, < d,
iy Kt 1 W K de X<l
B ¢
0
0 dy d, 1
(a) (b)

FIGURE 4.2 — (a) Exemple de la partition dyadique du carré unité et (b) son arbre CART associé
d’apres [Genuer 2010].

var' =Y (X; - X))? 4.2)

— En classification, ol le but est la séparation de la population initiale en L classes,
on cherche a minimiser la dispersion statistique des nceuds fils, par exemple, par

I'indice de Gini [Gini 1921]. Soit p’ la proportion d’observations de la classe c sur le

nceud #, alors 'indice de Gini du nceud i (G') est défini par I'Equation 4.3 suivante :

. Lo~ -
G'=) pta-pd (4.3)
c=1

Rechercher 'indice de Gini minimal revient a chercher ’homogénéité maximale

des nceuds obtenus.

Larbre est construit ainsi progressivement de la racine aux nceuds terminaux, aussi
appelés feuilles (voir Figure 4.3). Il est possible de stopper la création de I'arbre déve-
loppé par I'ajout d’'une régle d’arrét. Une regle classique consiste a ne pas découper les
nceuds respectant déja une certaine homogénéité ou ne contenant qu'un certain nombre

d’observations.
On peut caractériser un arbre en fonction de 2 parametres [Hastie et al. 2009] :

— Son biais qui représente la différence entre la prédiction et la réalité;

— Sa variance qui représente la différence de prédiction entre 2 itérations.
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Elagage

Feuilles

Neeuds

Branches

Racine

FIGURE 4.3 — [llustration d’un arbre de décision avec ou sans élagage.

Ainsi, plus un arbre est complexe, plus il présente un faible biais et une variance éle-
vée. Par exemple, un arbre constitué uniquement de la racine (peu complexe) présente
une faible variance mais un biais élevé, alors que I'arbre entier (complexe) possede une
tres grande variance et un biais faible. Le but est de trouver un compromis minimisant le
biais et la variance.

Il est possible de réaliser une étape d’élagage de I’arbre développé, c’est-a-dire de cou-
per I'arbre entier aprés un certain nombre de noeuds. Cette étape permet de trouver un
compromis entre la variance et le biais.

Au final, a chaque feuille de I'arbre est associée une partition de la population, ainsi
qu'un vecteur des caractéristiques représentatif de cette partition. Plusieurs parametres
entre en jeu dans la construction d'un arbre. On retrouve 'utilisation ou non de I'élagage,

le choix de la régle de division et de celle d’arrét.

4.3 Les foréts aléatoires

4.3.1 Le principe de ’'apprentissage

Les foréts aléatoires ont également été introduites par Breiman [Breiman 2001]. Cette
méthode est basée sur la technique CART et fait partie des méthodes d’ensemble de clas-

sifieurs. A partir d'une base de données d’apprentissage (voir Figure 3.7), la construction
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d’'un modele basé sur les RF est la suivante (voir Figure 4.4). Soit une base de données
d’apprentissage D ;,,, représentée par une matrice de taille (N x F) et les labels correspon-

dant, une multitude T d’arbres de décisions sont construits indépendamment a partir de

cette base.
Echantillon d’apprentissage D, T échantillons bootstrap Lg T arbres de
de taille N par F de taille u par F décisions
| | % X, ... X
9 0| 07Xy 0iX; ... OLXp
Qul 0| 05X; OjXs ... OpXy —4— >
0, 0,X, 0%, ... 01Xz
. Nobserva’_cio_ns (O) ] . X; X, .. Xg [fcaractéristiques
+ F caractéristiques (X)| uobservations tirées 07 07X, 00X, .. OiX: aléatoires
aléatoirementavec remise .0, 0y 07X, OJX, .. OjXp ———>
X, % .. X (— [y
0,[0,X; 0.X, ... 0. % 0: |0uxX, 0uX, ... OuXg
0,[0,X, 0%, ... 0,%¢
Oyl OnX, OxXs ... OnXg X, X . X
_J 0y |0X; 0%, ... O X

QgT Oy [05%; Oy, ... OyXp
1 0, |0.X1 0,Xs ... 0%z

FIGURE 4.4 - Principe de I'algorithme des foréts aléatoires. T échantillons bootstraps contenant u
lignes de taille F sont créés par tirage aléatoire sans remise a partir d'un échantillon d’apprentis-
sage Dgpp de taille N x F. Chaque bootstrap est utilisé pour la construction d'un arbre de décision.

Le principe des RF est, tout d’abord, de générer plusieurs échantillons bootstraps
D%S) L, 35? " & partir de Dgpp (voir Figure 4.5). La technique du bootstrap permet de
multiplier artificiellement le nombre d’échantillons d’apprentissage a partir d'une popu-
lation. Un échantillon bootstrap £ ! est obtenu en tirant aléatoirement u observations
(u = N) avec remise dans la base de données d’apprentissage D)), chaque observation
ayant une probabilité 1/ N d’étre tirée. Il est possible qu'une observation apparaisse plu-
sieurs fois dans I’échantillon bootstrap. ® est une variable représentant le tirage aléatoire.
Chacun des T échantillons bootstraps créés sert comme ensemble d’apprentissage pour
un arbre de décision de la forét.

Pour chaque noeud de I'arbre, f caractéristiques sont tirées aléatoirement sans remise
parmi F et de facon équiprobable. Pour chaque nceud d'un arbre, le but est de trouver la
caractéristique et son seuil d (voir Equation 4.1) minimisant 'impureté dans les nceuds
fils. Cette impureté est mesurée par un critere de partitionnement, tel que le critere de
Gini, mais d’autres criteres existent, tel que le gain d’information. Ainsi, les f caractéris-

tiques disponibles sont associées a des seuils. Le but est de détecter le couple caractéris-
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FIGURE 4.5 - Illustration de la méthode de création d’échantillons bootstraps. (a) et (b) Une base
de données d’apprentissage D,y de N observations sert de base a la création (c) des T échan-
tillons bootstraps 33 T obtenus en tirant aléatoirement u observations avec remise (ici # = N).

tique/seuil optimisant la dichotomie du nceud étudié. 1l existe des méthodes rendant la
fixation du seuil aléatoire [Geurts et al. 2006].

Cette étape est répétée pour tous les noceuds jusqu’a ce que les observations soient cor-
rectement séparées en accord avec la vérité terrain (labels Y). Le choix de f est un para-
metre fixé au début de la construction de la forét. Il est identique pour tous les arbres. Une
taille de f importante réduit I’aléa entre les arbres, car la probabilité qu'une caractéris-
tique soit présente dans le sous-ensemble étudié augmente. Il n’est donc pas intéressant
d’utiliser une valeur de f trop importante, car cela réduit la variabilité des arbres au sein
de la forét. Cependant, il est nécessaire d’augmenter cette valeur dans le cas de I'étude
d'une base de données présentant d’avantage de caractéristiques non-pertinentes pour
le probleme étudié [Genuer 2010].

Il existe donc 2 sources d’aléas dans les RF : I'aléa dii a la création des bootstraps et

I’aléa du choix des f caractéristiques pour découper chaque nceud d'un arbre.

4.3.2 Le principe de la classification

La collection d’arbres obtenus est agrégée afin d’aboutir a un modele de classifieur
RF. Dans un cas de classification, chaque arbre ¢ va chercher a prédire le label (i.e. patient
non-répondeur - label 0 ou patient répondeur - label 1) d'une nouvelle observation o,
noté Y;(0) (voir Figure 4.6). Le label estimé final prédit par le classifieur RF, noté Y (0),
est obtenu par vote majoritaire sur 'ensemble des arbres T. En régression, la prédiction

finale est obtenue en moyennant les valeurs obtenues par les arbres.
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FIGURE 4.6 — Principe de 'algorithme des foréts aléatoires et d’agrégation des arbres de décision.
Le chemin parcourus par I'observation o testée est représenté en noir.

4.3.3 Les parametres de I'algorithme

Il existe plusieurs parametres affectant la construction des RF. On trouve le nombre
d’arbres T d’une forét correspondant également au nombre de bootstraps, la taille f de
la liste des caractéristiques tirées aléatoirement pour chaque nceuds, ainsi que le nombre
d’observations u dans les échantillons bootstraps. D’autre parametres plus spécifiques
existent, comme le nombre minimal d’échantillons par feuille, la profondeur maximale

des arbres de décision, etc.

Il n’existe pas de regle générale pour le choix du nombre d’arbres T de décision dans
une forét, ni pour le choix de la valeur de f. C’est pourquoi, des expérimentations doivent
étre réalisées afin de rechercher les parametres optimaux en fonction de notre problé-
matique. Breiman [Breiman 2001] indique néanmoins une préférence a I'utilisation d’'un
nombre f égale a la racine carré du nombre total de caractéristiques étudiées F. De plus,
I'arbre construit doit étre completement développé et non-élagué [Breiman 2001]. Concer-
nant le nombre d’observations dans les échantillons bootstraps (1), d’aprés Breiman [Brei-
man 2001], fixer u égale a N (le nombre total d’observations) permet d’obtenir de bons
résultats. Plusieurs de ces parametres devront étre testés lors d'une étape de validation

afin d’utiliser la méthode la plus adéquat.
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4.3.4 Lesindicateurs de performances

Il est possible d’extraire différents indicateurs de performances des RF. Ces indica-

teurs sont liés aux propriétés des foréts aléatoires.

4.3.4.1 Lerreur Out-Of-Bag

L'avantage de la procédure "Out-Of-Bag" (OOB) est qu’elle ne nécessite pas de dé-
couper I’échantillon. Elle utilise le fait que les arbres sont construits sur des échantillons
bootstrap et que, par conséquent, ils n’'utilisent pas toutes les observations de ’échan-

tillon d’apprentissage.

Soit, i une observation {X(i), Y (i)} de I'’échantillon d’apprentissage, on désigne J;
I’ensemble des arbres de la forét qui ne contiennent pas cette observation i dans leur
échantillon bootstrap. On note alors Yooz(i), le label estimé de i par 'agrégation de ces
J; arbres. En répétant, ce processus sur les N observations, on obtient un vecteur des
labels estimés par approche OOB, noté Ypop. On comparant les labels connus Y des N
observations avec les Yoop prédit, il est possible de calculer une erreur de classification

OOB (O0Beyy).

1 —
OOBe; = NZ(S(YOOB(Z'), Y (i) (4.4)
i

En classification, § est égal a 1 si les labels étudiés sont différents et en régression, &

est une fonction d’erreur quadratique [Breiman 2001].

Lerreur OOB permet facilement et rapidement d’estimer la précision du classifieur.
De cette maniere, les performances du classifieur peuvent étre évaluées a partir de I’échan-
tillon d’apprentissage sans découpage supplémentaire. Cependant, il est important de
préciser que pour chaque OOBg,;, seul un sous-ensemble d’arbre est utilisé, et non la fo-
rét dans son intégralité. Cette erreur estime donc I'erreur de généralisation d'une forét a
partir des prédictions des agrégations d’arbres de la forét. En conséquence, I’erreur OOB

a pour inconvénient d’étre souvent considérée comme optimiste.
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4.3.4.2 Les courbes ROC

Grace aux bootstraps, il est également possible de calculer pour chaque observation
i le pourcentage d’arbres prédisant correctement son label parmi les ;. Ces pourcen-
tages sont recueillis dans un vecteur ® de dimension N. Sile pourcentage d’arbres prédi-
sant correctement le label est élevé, alors cette prédiction est considérée comme robuste.
Ainsi, plus la moyenne du vecteur ® est élevée, plus le classifieur RF est robuste.

Il est possible d’utiliser ® dans la création de courbes ROC. Pour cela, les valeurs de
® sont triées par ordre décroissant, puis, a I'aide d'un seuil glissant de la valeur la plus
haute a la plus faible, une sensibilité et une spécificité sont calculées. La courbe ROC re-
présente 'ensemble des couples sensibilité/spécificité obtenus. L'aire sous cette courbe
ROC 1ié aux RF est appelée AUCgg. Cette technique permet, a I’'aide des RF, d’obtenir une
AUC a partir d'un sous-ensemble de caractéristiques, ce qui est impossible a réaliser di-

rectement.

4.3.4.3 Le coefficient d'importance

Enfin, grace aux RF, un coefficient d'importance des caractéristiques utilisées dans la
construction de la forét peut étre calculé [Breiman 2001].

On pose OOBy, I'échantillon OOB regroupant '’ensemble des observations absentes
du processus de création de I'arbre t. On désigne maintenant C’)E)_B{‘ , 'échantillon OOB;
dans lequel on a perturbé aléatoirement les valeurs de la j®™ variable, c’est-a-dire que
les valeurs de cette caractéristique ont été inter-changées aléatoirement entre les obser-
vations. Les erreurs de prédiction OOB obtenues a I'aide de OOB; et de GbiBi sont calcu-
lées.

Le coefficient d'importance C; d'une caractéristique j est alors défini comme étant la

moyenne des différences d’erreur de prédiction entre I’échantillon normal et le perturbé

sur 'ensemble des T arbres de la forét (Equation 4.5).

I
Ci (]) = ?Z(OOBerrt - OOBerrt) (4.5)
t

Plus cette moyenne est grande, plus la caractéristique est considérée comme étant
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contributive dans le modele de classification. A l'inverse, si les permutations n’ont quasi-
ment aucun effet sur I’erreur, la variable est considérée comme une variable présentant
peu d’'importance. Enfin, au contraire des 2 autres indicateurs de performances, le coeffi-
cient d’'importance est centré sur la caractéristique et non sur les observations.

Grace a ces différents indicateurs de performances des RF, différentes approches de
sélection de caractéristiques ont été testées. Ces méthodes sont décrites dans les sections

suivantes.

4.4 Premiere étape de sélection des caractéristiques non-
corrélées

Comme abordé précédemment, la faible taille des bases de données souvent rencon-
trée en imagerie médicale crée un déséquilibre entre nombre de caractéristiques étudiées
(plusieurs dizaines). La génération d'un modele par apprentissage automatique dans le
cas ol le nombre de caractéristiques étudiées est inférieur au nombre d’observations pré-
sente un risque de sur-apprentissage. Malgré le fait que I'algorithme des RF puisse étre
utilisé sans sélection des caractéristiques, nous avons privilégié une approche réduisant
le nombre de caractéristiques étudiées en supprimant celles qui sont corrélées.

La premiére étape de la méthode de sélection que nous proposons porte sur 'utilisa-
tion d'une sélection filtrante des caractéristiques. Contrairement aux autres méthodes de
sélection de caractéristiques, I’approche filtrante est indépendante du classifieur utilisé
dans I'étape suivante. Cela permet d’évaluer, sans biais, I’apport de cette étape. D’apres
Parmar et al. [Parmar et al. 2015], I'utilisation d'une approche filtrante est plus efficace
en temps de calcul que les autres méthodes de sélection de caractéristiques. Les auteurs
ont réalisé I'étude de 12 méthodes filtrantes de sélection de caractéristiques sur une base
de données de 440 caractéristiques radiomiques extraites des examens TDM de patients
atteints d’'un cancer du poumon. Leurs résultats ont montré que la méthode de sélection
de Wilcoxon donne les meilleurs résultats avec la majorité des classificateurs (voir Sec-
tion 82 - Apprentissage et sélection des caractéristiques en imagerie médicale TEP, page

82). Cette méthode est une méthode statistique non-paramétrique, basée sur les rangs
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pour comparer la médiane de la population des deux classes. Cette méthode univariée ne
prend pas en compte la redondance des caractéristiques sélectionnées au cours de leur

classement.

Plusieurs auteurs ont montré qu’il existait de nombreuses corrélations entre les carac-
téristiques (voir Sous-section 2.2.5 - Corrélations entre les caractéristiques, page 48). La
réduction du nombre de caractéristiques permet, notamment, d’éviter le phénomeéne de
sur-apprentissage causé par une information répétitive apportée par des caractéristiques
corrélées. Ainsi, Orlhac et al. [Orlhac et al. 2014] se sont intéressés aux corrélations de 3
bases de données : 72 l1ésions issues d'un cancer colorectal, 24 d'un cancer des poumons
et 54 d'un cancer du sein. A partir des images TEP, 41 caractéristiques dont 31 de texture
ont été extraites. Les auteurs ont calculé le coefficient de corrélation de Pearson (r) et ont
considéré qu'une corrélation était pertinente si |r| = 0.8 avec une p-value inférieure a 5 %

(voir Section 2.2.5 - Corrélation entre les caractéristiques, page 48).

Une fois 'ensemble des corrélations calculées, Orlhac et al. ont associé les caracté-
ristiques répondant a ces criteres au sein de groupes de corrélation. Ainsi, 11 groupes de
corrélation ont pu étre créés (Tableau 4.1), dont 2 avec des caractéristiques célibataires
("busyness" et LZLGE). Aucune caractéristique du 1¢' ordre, excepté le TLG, n’est corrélé
avec le MTV (groupe 7), alors que le groupe 8 contient 6 caractéristiques du 1¢' ordre for-
tement corrélées avec le SUV .. Ces caractéristiques ont été obtenues a partir d'images
ré-échantillonnées de maniere relative et non absolue. Comme nous ’avons vu précé-
demment (voir Sous-section 2.2.5 - Corrélations entre les caractéristiques, page 48), avec
un ré-échantillonnage absolu, les corrélations entre caractéristiques ont plutét tendances

a s’organiser autour du SUVy,4« [Orlhac et al. 2015].

Dans notre méthodologie, nous nous sommes inspirés de celle d’Orlhac et al. [Orlhac
et al. 2014] car I’étude de nombreuses caractéristiques potentiellement corrélées peut ré-
duire la qualité de la sélection de caractéristiques. Cependant, contrairement a ces au-
teurs qui étudient les corrélations de Pearson, nous avons privilégié I'utilisation de la mé-
thode des corrélation des rangs de Spearman [Spearman 1904]. En effet, cette approche,
calculant la dépendance statistique non-paramétrique entre 2 caractéristiques (p), est

privilégiée pour son efficacité a détecter les corrélations non-linéaires entre caractéris-
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TABLEAU 4.1 — Groupes des caractéristiques corrélées d’apres [Orlhac et al. 2014].

Groupes Caractéristiques

Homogénéité (GLCM) - Corrélation (GLCM) - Contraste (GLCM) - Dis-
similarité (GLCM) - Contraste (GLDM)

Energie (GLCM) - Entropie (GLCM) - "Coarseness"
SRE - RPr - SZE - ZP

LRE - LZE - LZHGE

LGRE - SRLGE - LRLGE - LGZE - SZLGE

HGRE - SRHGE - LRHGE - HGZE - SZHGE

MTV - TLG - GLNUTr - RLNU - GLNUz - ZLNU
SUVmax - SUViey - SUVpeak - SD - Entropie - Energie
"Skewness" - "Kurtosis"

"Busyness"

LZLGE

© 0N s wih -

[E—
— o

tiques. Ainsi, F; caractéristiques initiales sont analysées 2 a 2 menant a (F; x (F; —1))/2

analyses de corrélation.

Soit une liste X composée de N observations de dimension F;; X; et X,, 2 carac-
téristiques de cette liste. Les observations sont classées par ordre croissant en fonction
des valeurs de chaque caractéristique. Leur rang est relevé, correspondant a la position
qu’elles occupent une fois le classement effectué. Le rang selon la caractéristique X; est
noté rg(Xj) et celui selon X, est noté rg(Xz). On définit ensuite d,; comme étant les
différences de rang pour chaque observation des 2 caractéristiques étudiées, soit d,g =
rg(X;)—rg(Xs). Le coefficient de corrélation des rangs de Spearman p est alors défini par

I'équation suivante (Equation 4.6) :

N ) 6
=1- E r ] JE— 4.
p l:ld g(l) * NU“Z ]-) ( 6)

Les caractéristiques inter-corrélées répondant aux criteres (|p| = 0,8 et p-value < 5 %)
sont associées au sein d'un groupe de corrélation, comme proposé par Orlhac et al. [Orl-
hac et al. 2014]. Les informations apportées par les caractéristiques d’'un groupe sont
donc redondantes et chaque groupe apporte une information différente. Afin de réduire

le nombre de caractéristiques étudiées, une seule caractéristique est retenue par groupe.

Comme critere de sélection, nous nous sommes basés sur la robustesse des caracté-

ristiques vis-a-vis des différentes causes de variation dans la littérature (voir Sous-section
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2.2 - Etude des caractéristiques, page 42). Ainsi, la caractéristique présentée comme la
plus robuste a été sélectionnée comme représentante de son groupe.

D’apres Yan et al. [Yan et al. 2015], certaines caractéristiques sont extrémement ro-
bustes aux parametres de reconstruction de I'image (variation < 5 %) : 1e SUViqy, le SUVpeq,
I'entropie (1 ordre), la différence d’entropie, la différence inverse normalisée et le mo-
ment différentiel inverse (matrice GLCM) et le LGZE (matrice GLSZM). D’autres ont pré-
sentés une robustesse un peu plus faible mais néanmoins convenable (variation < 10 %) :
le SUVax, 'énergie, le kurtosis, le COV (1" ordre), le somme moyenne, la somme des en-
tropies, '’homogénéité, I'entropie (matrice GLCM), le LZE, HGZE et le LZLGE (GLSZM).
Ces résultats concordent avec ceux rencontrés précédemment dans la littérature [Tixier
etal. 2012] et [Hatt et al. 2013], ou1 des caractéristiques comme I'entropie (matrice GLCM),
I’'homogénéité (matrice GLCM) ou le ZP (matrice GLSZM) apparaissaient robustes.

Cette deuxiéme étape mene a une sélection de Fj,. caractéristiques non-corrélées (Fi-

gure 4.7).

Caractéristiques Corrélation des rangs Caractéristiques
e owow al ) i . L £ 4 .
initiales F; de Spearman non-corrélées F,

FIGURE 4.7 — Réduction du nombre de caractéristiques par analyse des corrélations de Spearman.

4.5 Deuxieme étape de sélection

Apres la premiere étape de sélection, 2 méthodes de sélection enveloppante sont pro-

posées pour une sélection plus fine (voir Figure 4.1).

4.5.1 Premiere approche de sélection basée sur les coefficients d’im-

portance des RF,,

La premiere approche de recherche d’'un sous-ensemble de caractéristiques optimales

proposée, nommeées FIC est composée de 2 étapes (voir Figure 4.8) basées principalement

107



CHAPITRE 4. METHODES DE SELECTION DES CARACTERISTIQUES RADIOMIQUES

sur les coefficients d'importance et 'erreur OOB des RF.

Caractéristiques Classement des Seuil des meilleures Minimisation Caractéristiques
12 _ I Ea P e ,
non-corrélées F,, coefficients d'importance|  |caractéristiques F,; O0B,,, sélectionnées F,

J

FIGURE 4.8 — Processus de 'approche FIC de sélection de caractéristiques basée sur les coefficients
d’importance mesurés par RF.

Apres 'analyse des corrélations et la réduction de F; a F,,. caractéristiques, le coeffi-
cient d'importance C; de chacune des caractéristiques restantes est calculé a partir d'un
premier classifieur RF. Un classement est ensuite réalisé en fonction de C;. Les meilleures
caractéristiques de ce classement sont conservées en fonction d'un pourcentage S du co-

efficient d’importance maximal C;,, 4, (Equation 4.7).

Sélection de la caractéristique j 4.7)

non, sinon

Cette étape mene a une premiere sélection de F,; caractéristiques. Puis, de nouveaux
classifieurs RF sont générés a partir de 'ensemble des combinaisons de caractéristiques
possibles. Les performances des classifieurs servent a évaluer les différentes combinai-
sons de caractéristiques. Au final, le sous-ensemble de F,, caractéristiques minimisant
I’OOBg,; est retenu.

Le nombre de combinaisons étudiées lors de cette deuxieme étape augmente expo-
nentiellement en fonction du nombre de caractéristiques étudiées, par exemple il existe
31 combinaisons possibles pour 5 caractéristiques étudiées, 1023 pour 10 et plus d'un
million pour 20. C’est pour cette raison qu'une 1°™ étape basée sur les coefficients d’im-
portance limitant le nombre de caractéristiques étudiées est nécessaire pour réduire le
temps de calcul de cette approche.

Cette méthode part du principe que les caractéristiques pertinentes sont celles possé-
dant un coefficient d'importance élevée. Cependant, il est possible qu'une combinaison
de caractéristiques, dont certaines présentent un faible coefficient, soit plus pertinente
que la combinaison de caractéristiques avec un fort coefficient, car elles apportent des
informations complémentaires. L'utilisation des coefficients d'importance peut donc étre

limitée. C’est pourquoi nous avons proposé une deuxieme approche de sélection.
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4.5.2 Deuxieme approche de sélection basée sur I'association de I’algo-

rithme génétique et les RF

La deuxieme approche, nommeée GARF, recherche le sous-ensemble optimal de carac-
téristiques de maniere itérative. Comme le nombre de combinaisons étudiées est impor-
tant, il est nécessaire d’étre aidé par un outil capable de réduire le temps de calcul, c’est
pourquoi nous nous sommes tourné vers l’algorithme génétique ("Genetic Algorithm"
(GA)) [Holland 1992]. Ainsi, a partir des F,,. caractéristiques non-corrélées, une succes-
sion de combinaison de caractéristiques, appelé chromosome, est testée a I'aide de GA
permettant la construction de plusieurs modeles RF convergeant vers le modéle optimal

(voir Figure 4.9).

Caractéristiques Foréts aléatoires et Algorithme Caractéristiques
non-corrélées F, génétique : OOB,,, et AUCgy sélectionnées F,

FIGURE 4.9 — Processus de I'approche GARF de sélection de caractéristiques basée sur I'algorithme
génétique et les RF.

Lalgorithme génétique est une méthode récursive, similaire au processus de sélec-
tion naturelle, basée sur des générations successives de population (voir Figure 4.10). GA
converge vers une solution optimale a I'aide d'une fonction d’évaluation ("fitness func-
tion").

A partir d'une base de données d’apprentissage Xapp de taille (N, Fy¢), une popula-
tion initiale est créée composée de nPop chromosomes. Un chromosome est un vecteur
de taille F,,. représentant les caractéristiques étudiées comme des chaines binaires de
0 et 1 (1 représentent les caractéristiques étudiées). Chaque chromosome est évalué a
I'aide d'une fonction défini par I'utilisateur. Lorsque I'ensemble des chromosomes d'une
population est évalué, le meilleur est celui minimisant la fonction d’évaluation. Le ou
les meilleures sont sélectionnés, puis subissent des modifications menant a une nou-
velle population. Cette nouvelle population représente une nouvelle génération de chro-

mosomes. Aprés un nombre nGen de générations, les chromosomes convergent vers la
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Population initiale
nPop de chromosomes

Y
Evaluation par la \J
fonction "fitness" f. )“

Y
Sélection du meilleur Enjambements et
chromosome mutations

A

Terminé 7
Génération > nGen

Non

Résultats

FIGURE 4.10 - Principe de I'algorithme génétique GA.

meilleure solution représentant le sous-ensemble optimal de caractéristiques.

Nous avons proposé une définition du sous-ensemble optimal de caractéristiques se-

lon les 3 critéres suivants :

— Le taux minimal d’erreur OOB de classification (OOBg,;),

— La mesure minimale de '’AUCgr calculée a partir du score @ obtenu par le classi-
fieur RF (voir page 102),

— Le nombre minimal de caractéristiques traduit par une contrainte parcimonieuse
P définie comme le ratio entre le nombre de caractéristiques sélectionnées et le

nombre total de caractéristiques étudiées a cette étape.

Le but est de chercher le chromosome optimal comme étant celui qui, avec un mini-
mum de caractéristiques, présente la plus faible erreur de classification OOB et 'AUCgp

la plus élevée. On peut remarquer que P, AUCgr et OOBg,; varient tout les 3 entre [0, 1].

De ce fait, nous proposons la fonction d’évaluation f;, suivante :

f= P+ a(1 — AUCRgE) + BOOBgy;
b= a+pf+1

(4.8)

ou fj présente une relation linéaire avec les 3 parametres P, AUCgr et OOBgy, ou a et

B sont des coefficients de pondération (€ [1,10]) respectivement appliqués a 'AUCgF et
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a I'O0Bg,;. Ils sont utilisés afin d’augmenter I'importance des indices de performance
(AUCgr et OOBgy;) face a la taille du sous-ensemble de caractéristiques. Un poids de 1 est
attribué a P car c’est la plus faible valeur que peuvent avoir a et . Ainsi, au fur et a me-
sure que «a et f augmentent, I'importance du nombre de caractéristique diminue. Enfin,

on retrouve la somme des poids au dénominateur de f} afin de normaliser la fonction.

Le contenu de la population initiale est généré aléatoirement, méme si des a priori
peuvent y étre incorporé. La sélection des chromosomes entre 2 générations se fait en
fonction d’un score correspondant a I’adaptation du chromosome au probleme. Il existe

plusieurs techniques de sélection, dont voici les principales [Michalewicz 1996] :

— Meéthode de sélection par rang qui choisit toujours les individus possédant les
meilleurs scores d’adaptation. Le hasard n'entre pas dans ce mode de sélection.
Ainsi, la sélection appliquée consiste a conserver les k meilleurs individus parmi
n d’apres la fonction d’évaluation suivant une probabilité qui dépend du rang (et
pas de la fonction d’évaluation).

— Méthode de sélection uniforme qui choisit les individus aléatoirement, uniformé-
ment et sans intervention de la valeur d’adaptation. Chaque individu a la méme
probabilité d’étre sélectionné.

— Méthode de sélection par tournoi qui affronte des paires de chromosomes aléatoi-
rement, puis sélectionne celui ayant le meilleur score d’adaptation.

— Méthode de sélection proportionnelle a 'adaptation (roulette) ou la probabilité de
tirer au sort un individu est proportionnelle a son adaptation au probleme d’apres
la fonction d’évaluation.

Les modifications réalisées sont similaires a celles présentes naturellement dans le

génome. Ainsi des mécanismes d’enjambement ("crossover") et de mutation sont réalisés

(voir Figure 4.11) [Michalewicz 1996].

— Les enjambements correspondent au fait que 2 chromosomes échangent une par-
tie de leurs informations. Ainsi, la section d'information "a" exprimée initialement
sur le chromosome "A" est échangée avec la section "b" exprimée par le chromo-

some "B". La probabilité de croisement est nommée p,.

— Les mutations correspondent a un changement aléatoire au sein d’'un chromo-
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some. Ainsi, si un chromosome ne sélectionne pas une caractéristique lors d'une
génération, il est possible que ce chromosome muté la prenne en compte. Le taux
de mutation lors des changements de population est nommé p,,. La mutation sert

a éviter une convergence prématurée de I’algorithme vers un extremum local.

Enjambement
Parent 1| 1|0 |1|(1]0|1]0]|0 ("cross-over")  |[Enfant 1] 1[0 |1 |1 T F1T 01
Parent 2|1 {1100 J1(1]|0|1 “ |Enfant 2f1 2 ]0]0]0]1]0]0

[Parent 1] 1[0 @] 1]0]1]0J0o] ————— [Enfant 1[0 @] 1]0]1]0]0]
Mutation

FIGURE 4.11 - Principe des modifications de I'algorithme génétique : enjambement et mutation.

Enfin, il existe des criteres d’arrét pour stopper le processus avant I’étude de toutes les
générations. Ce critére peut étre par exemple une variation trop faible de la valeur de la
fonction d’évaluation entre les générations ou un temps de calcul limité.

Il existe plusieurs parametres pouvant faire varier |'efficacité de I'algorithme géné-
tique. On retrouve par exemple le nombre de génération nGen, la taille nPop de la po-
pulation, le type de sélection utilisé, les parameétres affectant les étapes d’enjambements
et de mutations (p. et p,,) et enfin, les critéres d’arrét. A notre connaissance, il n’existe
pas dans la littérature de recommandations permettant d’adapter ces parametres a notre
problématique. C’est pourquoi, il nous sera nécessaire d’expérimenter plusieurs de ces
parametres pour rechercher la valeur optimisant nos résultats.

Au terme de cette étape, une sélection d'un sous-ensemble de Fj, caractéristiques pré-

dictives ou pronostiques est réalisée.

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté 2 étapes de sélection des caractéristiques. La
premiere étape consiste a étudier les corrélations de Spearman entre les caractéristiques,
puis de limiter leur nombre aux caractéristiques non-corrélées.

La deuxiéme étape est la sélection du sous-ensemble de caractéristiques prédictif ou
pronostique parmi ces caractéristiques non-corrélées. Deux approches ont été propo-

sées. La premiere (FIC) utilise principalement la capacité intrinseque du RF a calculer un
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coefficient d'importance pour chaque caractéristique afin de générer un classement. Seul
un certain pourcentage des meilleures caractéristiques de ce classement est conservé. Les
possibles combinaisons de ces caractéristiques sont évaluées par un modele RF, d’ou est
extrait une erreur de classification. Le sous-ensemble optimal de f, caractéristiques est
celui minimisant cette erreur. La deuxieme (GARF) approche utilise directement les ca-
ractéristiques non-corrélées au sein d'un algorithme génétique, ot un modele RF est gé-
néré afin d’en extraire 'OOB¢ et 'AUCRgr. Le sous-ensemble de fj, caractéristiques est ce-
lui qui trouve un juste milieu entre maximisisation de '’AUCgr et minimisation du nombre
de caractéristique et de 'OOBg,;. Pour connaitre laquelle des méthodes de sélection pré-

sentée est la meilleure, elles ont été testées sur 2 bases de données.
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5.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté deux méthodologies de sélection des
caractéristiques basées sur l'utilisation des RF (FIC et GARF). A présent, nous allons étu-
dier les performances de ces deux méthodes al’aide de deux bases de données de patients
atteints de différentes lésions cancéreuses : une cohorte de patients atteints d’'un cancer

de I'cesophage et une autre de patients atteints d'un cancer du poumon.

En premier lieu, nous présenterons les matériels et méthodes utilisés tout au long de
ce chapitre en commencant par les différentes bases de données. De méme, nous présen-
terons les caractéristiques utilisées pour chaque base, ainsi que la maniere dont elles ont
été extraites.

Plusieurs expérimentations ont été réalisées a partir de ces 2 bases. Tout d’abord, une
classification sans méthode de sélection de caractéristiques a été réalisée. Puis, plusieurs
méthodes de sélection de caractéristiques ont ensuite été étudiées en commencant par
les 2 méthodes proposées dans le chapitre précédent FIC et GARF (voir Chapitre 4 - Mé-
thodes proposées de sélection des caractéristiques radiomiques, page 93). Comme plu-
sieurs parametres sont utilisés au sein de ces 2 méthodes (seuil du coefficient de corréla-
tion de Spearman, type de ré-échantillonnage, hyper-parametres du RF, seuil du coeffi-
cient d'importance pour la méthode FIC et hyper-parametres de I'algorithme génétique
pour la méthode GARF), afin d’obtenir les meilleurs résultats, nous avons optimisé ces
parametres a partir d'une série d’expérimentations sur la base de données des patients
atteints d'un cancer de 'cesophage. Les parametres sélectionnés pour cette cohorte de
patients seront utilisés pour la cohorte de patients atteints d'un cancer du poumon.

Une fois les parametres optimaux définis, les performances de FIC et de GARF ont pu
étre comparées a celles obtenues par d’autres méthodes de sélection de caractéristiques
couramment rencontrées dans la littérature du traitement de I'information : "Sequential
Forward Floating Selection" (SFFS), HFS, RFE et LASSO (voir Section 3.4 - Sélection des
caractéristiques). Enfin, des méthodes de statistiques largement utilisées dans la littéra-
ture médicale ont été étudiées : un test U de Mann-Whitney pour I'étude prédictive et une

analyse univariée de Kaplan-Meier pour I'étude pronostique.
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5.2 Matériel et méthodes générales

5.2.1 Présentation des bases de données

Dans cette section sont présentées les 2 bases de données utilisées dans I'évaluation

de nos méthodes de sélection de caractéristiques.

5.2.1.1 Présentation de la cohorte du cancer de 'cesophage

Soixante-cing patients atteints d'un cancer de I'cesophage localement avancé ont été
inclus dans cette cohorte obtenue a partir des travaux précédents de notre équipe [Le-
marignier et al. 2014]. Cette base a été obtenue dans le cadre de I'essai clinique RTEP3
étudiant I'intérét prédictif de la TEP au FDG réalisée chez des patients traités par radio-
chimiothérapie pour un cancer de I'cesophage. Des détails cliniques concernant les pa-
tients sont regroupés dans le Tableau 5.1.

A partir des données démographiques, cliniques et biologiques, 16 caractéristiques is-
sues du dossier médical des patients ont été obtenues et intégrées dans cette étude (voir
Tableau 5.2). Des détails sur les classifications Stade TNM et OMS sont rajoutés en an-
nexes (voir les Sous-sections A.1.1 et A.1.2). Les patients ont tous été traités entre 2005
et 2012 par RCT selon le schéma de Herskovic [Herskovic et al. 1992]. Ce traitement com-
prend une radiothérapie ininterrompue délivré par une technique a deux champs de frac-
tion de 2 Gy par jour, a raison de cinq séances par semaine, pour un total de 50 Gy au
volume cible tumoral, ainsi qu'une chimiothérapie au platine ou au 5-fluoro-uracile.

Les patients ont bénéficié d'un bilan initial comprenant a minima une endoscopie
a ultrasons, un examen TDM avec injection de produit de contraste et éventuellement
une biopsie de I'cesophage. Les patients ont également bénéficié de plusieurs examens
d’imagerie TDM/TEP au FDG, dont un premier a été réalisé en pré-traitement lors de
I’étape de stadification et de localisation de la tumeur. Les patients ont bénéficié d’autres
examens TDM/TEP au FDG une fois le traitement terminé pour leur suivi systématique
(a 1 mois et 3 ans post-traitement) ou en cas de suspicion de récidive.

Lensemble des examens TDM/TEP a été pratiqué sur le méme appareil Biograph®
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TABLEAU 5.1 — Liste des caractéristiques cliniques issues du dossier médical des patients atteints
d’un cancer de I'cesophage.

Caractéristiques Nombre de patients
Démographique
Age des patients (années)
Médiane (gamme) 63 (46-85)
Moyenne (écart-type) 63,3 £9,9
Sexe des patients
Homme 54 (83 %)
Femme 11 (17 %)
Clinique
Localisation tumorale
Tiers supérieur 18 (27 %)
Tiers moyen 31 (47 %)
Tiers inférieur 22 (33 %)
Histologie
Adénocarcinome (ADC) 8 (12 %)
Carcinome épidermoide (SCC) 57 (88 %)
Stade TNM
I 17 (26 %)
11 39 (60 %)
I\Y 9 (14 %)
Stade OMS
0 31 (48 %)
1 30 (46 %)
2 4 (6 %)
Albuminémie (g/L)
Médiane (gamme) 39 (24-50)
Moyenne (écart-type) 38,8 £5,1
Résultats
Survie a 3 ans (OS)
Vivant 25 (38 %)
Décédé 40 (62 %)
Réponse a 1 mois
Réponse Complete (RC) 41 (63 %)

Réponse Non-Complete (RNC) 24 (37 %)
Durée du suivi (mois)

Médiane (gamme) 23 (6-79)

Moyenne (écart-type) 27,6 + 18,0
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TABLEAU 5.2 — Liste des 16 caractéristiques cliniques étudiées pour le cancer de 'cesophage.

Type des caractéristiques Caractéristiques

Clinique Age, Sexe, Poids actuel (kg) du patient,
Poids de forme (kg), Perte de poids du patient (%),
Albuminémie (g/1), "Nutritional Risk Index" (NRI), Malnutrition™,
Localisation tumorale, Histologie,
Stade T, N, M, stade OMS
Longueur tumorale par endoscope (cm)
*absent si NRI > 97,5, moyen si 83,5 < NRI < 97,5 et sévere si NRI < 83.5

Sensation 16 High-Rez (Siemens Medical Solutions, Knoxville, Tennessee, Etats-Unis) sui-
vant un protocole stricte. Aprés un jetine d’au moins six heures et un repos d’au moins
vingt minutes, une activité totale de 5 MBq/kg de FDG a été injectée au patient. Soixante
minutes plus tard (+ 10 minutes), six a huit positions de lit par patient ont été acquises en
utilisant un protocole corps entier, a raison de 3 minutes par position. Les images TEP ont
été reconstruites en utilisant les méthodes "Fourier Rebinning" (FORE) et "Attenuation-
Weighted Ordered Subset Expectation Maximisation" (AW-OSEM). Les images ont été cor-
rigées des coincidences fortuites, de la diffusion, ainsi que de I'atténuation. Enfin, les
images TEP au FDG ont été lissées avec un filtre gaussien de largeur a mi-hauteur de 5

mm. La taille des voxels de 'image reconstruite est de 4,06 x 4,06 x 2 mm?3.

L'évaluation de la réponse au traitement a été réalisée un mois apres la fin du traite-
ment par RCT. Elle a consisté en un examen clinique, des biopsies de 'cesophage, ainsi
que d'un examen d’'imagerie par TDM/TEP au FDG. Les patients ont été classés comme
présentant une réponse clinique complete (RC, 41 patients) au traitement si aucune tu-
meur résiduelle n’était détectée a I’endoscopie (biopsies négatives) et si aucune maladie
locorégionale ou a distance n’a été identifiée sur 'examen TEP. Les patients ont été clas-
sés comme RNC (24 patients) si la présence d'une tumeur résiduelle ou d'une maladie
locorégionale ou a distance a été détectée ou si le déces était survenu. Le suivi moyen de
la population étudiée est de 27,6 + 18,0 mois. L'OS utilisé pour I’étude pronostique a été
estimée trois ans apres la fin de la RCT. En fin du suivi, 25 patients étaient vivants et 40
morts (Tableau 5.1). Apres la RCT, 14 patients ont bénéficié d’'une chirurgie (4 patients

en stade II, 8 en stade III et 2 en stade IV). Elle n’a néanmoins pas été utilisée dans notre
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étude.

Quarante-cing caractéristiques ont été extraites des images TEP (voir Tableau 5.3), se-
lon la procédure suivante. En premier lieu, les lésions ont été segmentées sur les images
TEP a 'aide d’un algorithme par seuillage adaptatif [Vauclin et al. 2009] menant a I'ob-
tention du MTV. A partir de ce volume, dix-neuf caractéristiques du premier ordre ont
été extraites. Ces caractéristiques sont présentées dans le Chapitre 1 (voir Section 1.3.2.1
- Caractéristiques statistiques du 1" ordre, page 24).

Afin d’extraire les caractéristiques d’ordres supérieurs un ré-échantillonnage préa-
lable des niveaux de gris a été réalisée (voir Section 2.2.4 - Influence du ré-échantillonnage
de I'image, page 45). Deux types de ré-échantillonnage ont été étudiés : un relatif des SUV
du volume [Orlhac et al. 2014] (voir Equation 2.2, page 45) et un ré-échantillonnage ab-
solu [Orlhac et al. 2015] (voir Equation 2.4, page 46). Pour le ré-échantillonnage relatif,
chaque lésion a été ré-échantillonnée pour obtenir 64 niveaux de gris (D = 64) alors que
pour le ré-échantillonnage absolu, un pas de ré-échantillonnage de 0,5 a été utilisé pour
prendre en compte l'intégralité de la gamme des SUV de la cohorte (B = 0,5). A partir de
ces MTV ré-échantillonnés, 3 matrices de texture ont été extraites : la matrice GLCM, la
matrice GLDM et la matrice GLSZM. Concernant la matrice GLCM, les 13 matrices issues
des 13 directions spatiales 3D, ont été calculées, puis moyennées en une matrice moyenne
unique. De cette derniere, ont pu étre extraits 10 caractéristiques de texture. De plus, 5 ca-
ractéristiques ont été extraites de la matrice GLDM et 11 pour la matrice GLSZM menant
a deux jeux de 26 caractéristiques de texture (relatif et absolu). Les expressions mathé-
matiques des caractéristiques sont présentées en Annexes Tableaux A.3, A.5 et A.6. L'as-
sociation des 16 caractéristiques cliniques et de celles extraites de I'image TEP a conduit

al'obtention d'un nombre de caractéristiques initiales F; = 61.

5.2.1.2 Cohorte du cancer du poumon

La deuxieme base de données étudiée comprend 25 patients présentant un cancer du
poumon non a petites cellules. Cette base vient de I’essai clinique RTEP2 étudiant I'intérét
prédictif de la TEP au FDG réalisée en cours de radiothérapie ou RCT pour des patients

atteints d’'un cancer du poumon [Calais et al. 2015]. Les caractéristiques ont été direc-
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TABLEAU 5.3 — Liste des 45 caractéristiques TEP étudiées pour le cancer de I'’cesophage.

Type des caractéristiques Caractéristiques

1°" ordre SUVmax, SUVmoy, SUVpeak, Somme des SUV (SUVgyp,)
MTV, TLG, Ecart-type (SD), COV, Sphéricité,
Skewness, Kurtosis, Energie, Entropie,
SUV1g, SUVygg, SUV19-SUVyg, V19, Voo, V10-Vao

Textures GLCM : Variance, Energie, Entropie, Corrélation, Dissimilarité,
Contraste, Homogénéité, Moment Différentiel Inverse (IDM),
Cluster Shade, Cluster Tendency

GLSZM : Short Zone Emphasis (SZE), Long Zone Emphasis (LZE),
Low Gray level Zone Emphasis (LGZE), High Gray-level Zone
Emphasis (HGZE), Short Zone Low Gray-level Emphasis (SZLGE),
Long Zone Low Gray-level Emphasis (LZLGE), Short Zone High
Gray-level Emphasis (SZHGE), Long Zone High Gray-level
Emphasis (LZHGE), Zone Percentage (ZP), Gray Level Non
Uniformity (GLNUz), Zone Length Non Uniformity (ZLNU)

GLDM : Coarseness, Contrast, Busyness, Complexity, Strength

tement récupérées au sein d'un tableau créé lors de travaux précédents réalisés au sein
de notre laboratoire [Mi et al. 2015]. Comme nous n’avons pas eu acces aux dossiers mé-
dicaux et aux images, il n'a pas été possible de rajouter les caractéristiques cliniques et
radiomiques autres que celles déja existantes. Ainsi, 13 caractéristiques correspondant
a des données démographiques, cliniques et biologiques ont été étudiées (voir Tableaux
5.4 et 5.5). Les patients ont tous bénéficié d'un examen TDM/TEP au FDG pré-traitement
sur le Biograph® Sensation 16 High-Rez (Siemens Medical Solutions, Knoxville, Tennes-
see, Etats-Unis) pour la stadification initiale, puis 1 mois apres la fin du traitement pour
I’évaluation de la réponse.

Le protocole de traitement et d’acquisition des examens TDM/TEP au FDG est iden-
tique a celui présenté pour la cohorte de patients atteints d'un cancer de 1'cesophage.
Les critéres de séparation entre les patients RC et RNC sont les mémes que pour la co-
horte précédente, menant a 6 patients classés RC et 19 comme RNC (voir Tableau 5.4).
Seize caractéristiques de texture ont été extraites des images TEP (voir Tableau 5.5), selon
la méme procédure que pour la cohorte précédente, mais seule les caractéristiques de

la matrice GLSZM ont été étudiées permettant la comparaison de nos résultats avec des
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TABLEAU 5.4 — Liste des caractéristiques cliniques issues du dossier médical des patients atteints

d’un cancer du poumon.

Caractéristiques Nombre de patients
Démographique
Sexe des patients
Homme 30 (83 %)
Femme 6 (17 %)
Clinique
Localisation tumorale
Tiers supérieur 10 (28 %)
Tiers moyen 20 (56 %)
Tiers inférieur 10 (28 %)
Dysphagie
0 4 (11 %)
1 11 (31 %)
2 17 (47 %)
3 3 (8 %)
Stade Stade TNM
I 7 (19 %)
I 21 (58 %)
ND 7 (20 %)
OMS
0 19 (53 %)
1 17 (47 %)
Résultats
Réponse a 1 mois
Réponse Complete (RC) 13 (64 %)
Réponse Non-Complete (RNC) 22 (36 %)
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TABLEAU 5.5 — Liste des 29 caractéristiques cliniques et radiomiques étudiées pour le cancer pul-
monaire.

Type des caractéristiques Caractéristiques

Clinique Age, Sexe, Poids actuel (kg) du patient,
Poids de forme (kg), Perte de poids du patient (%),
Localisation tumorale, Histologie,
Stade T, N, M, stade OMS,
Longueur tumorale par endoscope (cm)

1°* ordre SUVmax, SUVioy, SUVpeak
MTV, TLG
Textures GLSZM : Short Zone Emphasis (SZE), Long Zone Emphasis (LZE),

Low Gray level Zone Emphasis (LGZE), High Gray-level Zone
Emphasis (HGZE), Short Zone Low Gray-level Emphasis (SZLGE),
Long Zone Low Gray-level Emphasis (LZLGE), Short Zone High
Gray-level Emphasis (SZHGE), Long Zone High Gray-level
Emphasis (LZHGE), Zone Percentage (ZP), Gray Level Non
Uniformity (GLNUz), Zone Length Non Uniformity (ZLNU)

travaux antérieurs réalisés au sein de notre équipe [Mi et al. 2015].

5.2.2 Protocole des expérimentations

Pour la classification sans sélection de caractéristiques, I'intégralité des caractéris-
tiques (F;) a été utilisée afin de générer un classifieur RF. Pour cela, nous avons utilisé
les parametres par défaut suivants : un nombre d’arbre 7 = 500 et un nombre f de ca-
ractéristiques étudiées pour chaque nceud d’un arbre égale a2 /F, comme proposé par
[Breiman 2001].

Le principe général du protocole expérimental basé sur les algorithmes de classifica-
tion est donnée Figure 5.1. A partir de la base de donnée initiale D de taille N par F;,
I'algorithme de sélection de caractéristiques est itéré k fois. A chaque itération, la base D
est divisée en une base de données d’apprentissage Dypp €t une base de test Dyes;. La base
Dgpp est utilisée dans le processus de génération du classifieur permettant la sélection des
caractéristiques, alors que la base Dy €st conservée pour I'évaluation des performances.
Comme les observations de test ne sont pas utilisées lors du processus d’apprentissage,

cela a permis de minimiser le sur-apprentissage. Une fois un sous-ensemble de caracté-
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ristiques sélectionné, la dimension des base Dapp, et Diest €st réduite au nombre de ces
caractéristiques (D’app et D'test). La base D’app, sert alors a la génération d’'un nouveau

classifieur qui est évalué grace a D’¢egt.

Base de données
D
k itérations
| Base de test Base d' apprentl‘;qage |
t(-*.t app
\—) Recherche du meilleur

jeu de parameétres pour FIC et GARF

Sélection des
caractéristiques

Réduction aux
caractol Istiques qele(nunnees

Base de test Base d'dppr entissage
réduite D' IE'dlIltO ) 1 J

Test

Génération

d'un modele RF

Y

Evaluation des performances moyennes des k& modeles

(RF'\.H.._ I\LIC!R]:._ S(_‘.._ Sl))

FIGURE 5.1 — Schéma du protocole de sélection des caractéristiques d’optimisation des parametres
de FIC et GARF incluant une méthode de recherche des parametres optimaux.

L'évaluation des méthodes de sélection de caractéristiques a été réalisée de la facon

suivante :

— Pour la base de données du cancer de I'cesophage, la méthode de validation des
permutations aléatoires a été utilisée (voir Section 3.3 - Evaluation des méthodes
d’apprentissage automatique, page 74) en utilisant 10 itérations et 2 tiers des ob-
servations pour I'apprentissage (k = 10).

— Pour la base de données du cancer du poumon, la méthode de validation croisée
"Leave One Out" a été privilégiée en raison du faible nombre d’observations dans
cette base. Ainsi, chaque observation a été utilisée individuellement comme base
de test (k = 25).

Les indices de performances étudiés ont été I’AUCRg, le RF¢y, la sensibilité (Se) et la
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spécificité (Sp). Le RFe; est présenté en termes de pourcentage (%), ainsi qu’en nombre
de patients mal classés (pat). Ces indicateurs ont été moyennés sur les k itérations. L'exis-
tence d’'une différence significative entre les différentes expériences a été étudiée a I'aide
d’un test statistique de "Wilcoxon signed rank test" [DemSar 2006], associé a une correc-
tion de Benjamini-Hochberg [Hochberg and Benjamin 1990].

Avant la sélection des caractéristiques définitives, une étape de validation a été réa-
lisée (voir Figure 5.1) afin d’optimiser les parametres utilisés dans les méthodes FIC et
GARF. Comme D’ €st conservée pour I’évaluation finale du classifieur, la recherche des
parametres est uniquement réalisée a partir de la base D’ Cette derniere a été séparée
en 2 nouvelles bases : une nouvelle base d’apprentissage D,pp> et une base de validation
Dyq1 servant a I’évaluation des modeles générés.

Ainsi, la base de donnée initiale D est divisée en 2, k fois, donnant k bases d’appren-
tissage D,pp différentes. Chacune de ces bases est de nouveau divisée en 2, donnant une
nouvelle base d’apprentissage D,pp> et une base de validation Dy,. Ces étapes sont répé-
tées plusieurs fois afin de tester différents jeux de parametres de FIC et GARF générant a
chaque fois un modéle de RE Ces modeéles ont été évalués de la maniere décrite précé-
demment et le test statistique de Wilcoxon a permis de mettre en évidence la présence de
différences significatives entre les jeux de parametres.

Pour chaque expérience, un tableau récapitulatif des matériels et méthodes utilisés

est présenté.

5.2.3 Outils informatiques

Les images TEP reconstruites ont été importées avec leurs contours de segmentation
a I'aide du logiciel OncoPlanet (Dosisoft, Cachan, France). Ces images ont ensuite été
traitées a I'aide de plusieurs outils mathématiques que nous avons développé sur Mat-
lab (version R2016a, The MathWorks, Inc., Natick, Massachusetts, USA). Nous avons ainsi
mis au point des outils de calcul des SUV, de ré-échantillonnage relatif et absolu et d’ex-
traction des différentes caractéristiques (1° ordre, texture et forme).

Les expériences ont été réalisées al’aide du logiciel Matlab. Concernant les différentes

étapes de nos processus de sélection des caractéristiques, les fonctions de base procurées
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par Matlab ont été utilisées pour I’analyse des corrélations de Spearman, la classification
par RF ou SVM et 'utilisation de I’algorithme génétique.

Concernant les autres méthodes de sélection, la méthode de sélection de caractéris-
tiques SFFS a été développé par Theodoridis et al. [Theodoridis and Koutroumbas 2010]
et la méthode HFS a été développé au sein de notre équipe par Mi et al. [Mi et al. 2015].
Ces mémes auteurs ont également retranscrit en Matlab la méthode RFE. Matlab présente
une version de la méthode LASSO ainsi que des statistiques classiques. Seules les courbes
de survie de Kaplan-Meier et les courbes ROC ont été générées a I'aide du logiciel Med-
Calc (version 12.7, MedCalc Software, Ostend, Belgium) pour une question d’esthétisme.

Lintégralité des expériences a été réalisée sur un ordinateur avec un processeur Intel

Core i5-2500 (3,30 GHz) et 8 Go de mémoire RAM.

5.3 Ftude dela base de données du cancer de 'cesophage

Dans cette section sont présentés les différents résultats des classifications appliquées
a la base de données du cancer de I'cesophage. La présentation commence par les résul-
tats de classification sans sélection de caractéristiques, puis avec différentes méthodes de
sélection en développant les étapes de recherche de parametres optimaux pour la mé-

thode FIC et GARF.

5.3.1 Classification sans méthode de sélection de caractéristiques

5.3.1.1 Matériel et méthode

Dans le Tableau 5.8 sont présentés les détails méthodologiques concernant la classi-
fication par RF sans méthode de sélection de caractéristiques pour la cohorte de patients
atteints d’'un cancer de I’cesophage.

En s’appuyant sur la littérature [Breiman 2001], le nombre T d’arbres utilisés dans la
foréts a d’abord été fixé a 500. De méme, le nombre f de caractéristiques étudiées par
nceud d’un arbre a été fixé a la racine carré du nombre de caractéristiques présent dans la

base d’apprentissage (avec un nombre de caractéristiques F).
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TABLEAU 5.6 — Parametres utilisés pour les classifications par RF sans méthode de sélection de
caractéristiques pour la cohorte de patients atteints d'un cancer de I'cesophage.

Légende Détails
Lésion Cancer de 'cesophage
Méthode de validation Permutations aléatoires :
c=2/3etk=10
Base d’apprentissage Dapp (43 observations)
Base de test Dtest (22 observations)
Parametres :
Type de ré-échantillonnage Absolu
RF:
Nombre d’arbres T 500
Valeur de f VF

5.3.1.2 Résultats et discussion

Les résultats des classifications RF sans sélection de caractéristiques pour les études
prédictives et pronostiques des patients atteints d'un cancer de |’cesophage sont présen-

tés dans le Tableau 5.7.

TABLEAU 5.7 — Résultats des classifications par RF sans méthode de sélection de caractéristiques
pour les études prédictives et pronostiques des patients atteints d'un cancer de 1'cesophage. La
moyenne et I’écart-type des indices de performance sont présentés.

Ftude RFerr (%) RFe (pat) AUCRE Se (%) Sp (%)

Ftude prédictive 255+65 56+14 0,798+0,084 74+10 88+12
Ftude pronostique | 34,3 + 6,3 7,5+1,4 0,677 +£0,097 78+10 65+22

On note que les résultats de I'étude prédictive sont meilleurs que ceux obtenus pour
I’étude pronostique. De plus, on observe des écarts-types importants sur ’ensemble des
indices de performances. Sil’on s’intéresse d’avantage a I'erreur de classification en termes
d’'individu (RFe (pat)), on note un écart-type de 1,4 pour les études prédictives et pronos-
tiques. Cette haute valeur peut s’expliquer par le faible nombre de patients utilisés dans

la base de test (22 observations).

Ces résultats préliminaires nous ont incité a utiliser une stratégie de sélection de ca-

ractéristiques pour améliorer les performances de I'algorithme RF.
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5.3.2 Etude de l'influence des parameétres des méthodes de sélection

FIC et GARF

Dans le Tableau 5.8 sont donnés les parametres par défaut que nous avons utilisé pour
notre premieére évaluation de FIC et GARF. Nous avons ensuite étudié les parametres des 2

algorithmes afin de les optimiser et d’évaluer leur influence sur les méthodes de sélection.

TABLEAU 5.8 — Valeurs des parameétres par défaut des méthodes de sélection de caractéristiques
(FIC et GARF).

Légende Détails

Lésion Cancer de I'cesophage

Méthode de validation Permutations aléatoires :
c=2/3etk=10

Base d’apprentissage Dapp2 (29 observations)

Base de test Dya1 (14 observations)

Parametres :

Etude des corrélations de Spearman :

Seuil de |p| 0,8
Type de ré-échantillonnage Absolu
RF:

Nombre d’arbres T 500

Valeur de f VF
FIC:

Seuil du coefficient d’'importance S 50 %
GARF :

Nombre de génération du GA nGen 50
Taille des populations du GA nPop 30
Poids de 'AUCgg a 8
Poids de 'OOBg,; 8

Lors de nos premieres expériences, nous avons considéré qu’'une valeur absolue de
p de I'analyse des corrélations de Spearman supérieure ou égale a 0,8 associée a une va-
leur de p inférieure a 5 % était significative, comme proposé dans [Orlhac et al. 2014].
Les valeurs des parametres du RF (T et f) sont les mémes que pour |'expérimentation
précédente, c’est-a-dire T=500 et f = v/F. En revanche, les autres parameétres par défaut

assignés aux méthodes FIC et de GARF ont été définis de maniere arbitraire.
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5.3.2.1 FEtude du seuil du coefficient de Spearman

5.3.2.1.1 Matériel et méthode

La premiere étape de notre méthode de sélection des caractéristiques est une sélec-
tion filtrante basée sur I'étude des corrélations de rang de Spearman entre les caractéris-
tiques, comme décrit précédemment (Section 4.4 - Premiere étape de sélection des ca-
ractéristiques non-corrélées, page 104). Le seuil du coefficient de Spearman (p) indique a

partir de quelle valeur une corrélation est considérée comme étant significative.

Nous avons étudié I'impact de ce seuil sur les résultats des classifications avec FIC et
GAREF en faisant varier ce seuil de 0,7 a2 0,9 par pas de 0,1. Dans le Tableau 5.9 sont résumés

les parametres utilisés lors de ces expérimentations.

TABLEAU 5.9 — Valeurs des parametres utilisés pour I'étude de I'influence du seuil du coefficient de
Spearman. En gras sont représentés les différents seuils étudiés.

Légende Détails
Lésion Cancer de I'’cesophage
Meéthode de validation Permutations aléatoires :

Base d’apprentissage
Base de test

c=2/3etk=10
Dapp2 (29 observations)
Dya1 (14 observations)

Parametres :

Etude des corrélations de Spearman :

Seuil de |p|
Type de ré-échantillonnage
RF:
Nombre d’arbres T
Valeur de f
FIC:
Seuil du coefficient d’'importance S
GARF:
Nombre de génération du GA nGen
Taille des populations du GA nPop
Poids de 'AUCgr a
Poids de 'OOBg,; f

0,7,0,8et0,9
Absolu

500
vVF

50 %

50
30
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5.3.2.1.2 Résultats

Les résultats de ces études sont présentés dans le Tableau 5.10. Ainsi, pour les seuils
de |p| de 0,7, 0,8 et 0,9, nous obtenons un nombre F,. de caractéristiques non-corrélées
de 23, 28 et 36, respectivement. On note que lorsque I'on augmente la valeur de |p| cer-
tains groupes se trouvent divisés. Par exemple, si 'on observe le groupe 10 obtenu avec
un seuil de 0,9, on note qu'’il était présent dans le groupe 8 avec un seuil de 0,8. Ainsi, les
3 caractéristiques du groupe 10 (LZE, LZHGE et LZLGE de la matrice GLSZM) sont forte-
ment corrélées entre elles, mais elles le sont moins (< 0,9) avec les autres membres du

groupe 8 et forment, de ce fait, leur propre groupe.
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TABLEAU 5.10 — Corrélations des caractéristiques absolues pour un seuil de |p| de 0,7, a 0,9. En gras sont représentées les caractéristiques sélectionnées Fy,
pour I'étape suivante (Fj. = 23, 28 et 36, respectivement). En rouge, sont présentées les caractéristiques identiques pour les 3 cas étudiés. Les caractéristiques
non-corrélées sont regroupées en tant que caractéristiques indépendantes (Indpt).

p Grp Caractéristiques
1 Poids du patient - Poids de forme
2 "Nutritional Risk Index" (NRI) - Albumibémie - Malnutrition
3 V10-90 - Voo
4 ZLNU - Cluster Shade (GLCM) - SZE
0.7 5 Energie - Entropie - Kurtosis - Skewness
’ 6 MTV - TLG - SUVgyn, - Corrélation (GLCM) - "Coarseness" (GLDM) - "Busyness" (GLDM) - GLNUz
7 SUVmax - SUVyg - Variance (GLCM) - HGZE - CT (GLCM) - SUViyoy - SUVpear - SZHGE - SD - "Complexity" (GLDM) - SUV¢.g0 - LGZE
- Entropie (GLCM) - Contraste (GLCM) - Dissimilarité (GLCM) - ZP - "Strength" (GLDM) - SUVy
8 Homogénéité (GLCM) - IDM (GLCM) - "Contrast" (GLDM) - Energie (GLCM) - LZE - LZHGE - LZLGE
Indpt 11 caractéristiques cliniques - Vo - COV - SZLGE - Sphéricité
4 ZLNU - Cluster Shade (GLCM)
5  Energie - Entropie
6 MTV - TLG - SUVgyy, - Corrélation (GLCM)
0.8 7 SUVmax - SUVyg - Variance (GLCM) - HGZE - CT (GLCM) - SUVyyoy - SUVpear - SZHGE - SD - "Complexity" (GLDM) - SUV¢.g0 - LGZE
’ 8 Homogénéité (GLCM) - IDM (GLCM) - "Contrast" (GLDM) - Energie (GLCM) - LZE - LZHGE - LZLGE - Dissimilarité (GLCM)
- Contraste (GLCM) - ZP - Entropie (GLCM) - "Strength" (GLDM)
9 "Busyness" (GLDM) - "Coarseness" (GLDM) - Sphéricité
Indpt 11 caractéristiques cliniques - Vi - COV - SZLGE - SUVy - Kurtosis - Skewness - SZE - GLNUz
4 ZLNU - Cluster Shade (GLCM)
5  Energie - Entropie
6 MTV - TLG - SUVgym
7 SUVmax - SUVy - Variance (GLCM) - HGZE - CT (GLCM) - SUV oy - SUVpeak - SZHGE - SD
0,9 8 Homogénéité (GLCM) - IDM (GLCM) - "Contrast" (GLDM) - Dissimilarité (GLCM) - Contraste (GLCM) - ZP - Entropie (GLCM)
9 "Busyness" (GLDM) - "Coarseness" (GLDM) - Sphéricité
10 LZE - LZHGE - LZLGE
Indpt 11 caractéristiques cliniques - Vo - COV - SZLGE - Skewness - Kurtosis - SUVgo - SUV .99 - Energie (GLCM) - Corrélation (GLCM)

- SZE - LGZE - GLNUz - "Complexity" (GLDM) - "Strength" (GLDM)
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CHAPITRE 5. EVALUATION ET RESULTATS

Sur la Figure 5.2 sont présentés les résultats des classifications réalisées a partir de ces

F,,. caractéristiques et de nos méthodes de sélection (FIC et GARF).

g 1 g 1
§ 0,8 § 0,8
g0 } e
~ ~
£ 06 20,6} .].
(5 &
< 0,4} | S04 ]
~ I-RF ~ I-RF
S 0,7 0,8 0,9 = 0,7 0,8 0,9
Seuil du coefficient de Spearman Seuil du coefficient de Spearman
(a) (b)
g 1 g 1
: :
S0 =08
£ S
20,6 06/ J[
(> &
< 0,4 i T 0,4 ]
~ X 1—RF““
s02—p7 0.8 0.9 = U 0.7 0.8 0.9
Seuil du coefficient de Spearman Seuil du coefficient de Spearman

(c) (d)

FIGURE 5.2 — Résultats des classifications RF en fonction des différents seuils de Spearman p utili-
sés pour I'étude prédictive avec (a) FIC et (b) GARF et pour I'étude pronostique avec (c) FIC et (d)
GAREF. Les tests de Wilcoxon ne révelent aucune différence significative (p > 0,05).

Les résultats des classifications RF réalisées entre les 3 différents groupes sont voisins.
Les tests de Wilcoxon réalisés pour chaque cas ne révelent aucune différence significative
(p > 0,05).

Dans [Orlhac et al. 2014], une valeur de |r| = 0,8 a été utilisée. Le but est, avec cette
valeur intermédiaire, de détecter les caractéristiques suffisamment corrélées tout en évi-
tant d’éliminer celles pouvant apporter une information complémentaire. Cette valeur a
été conservée pour la suite de nos expériences.

Les 2 premiers groupes concernent uniquement les caractéristiques cliniques :

— Le groupe 1 est composé des caractéristiques cliniques de poids du patient. Le

poids du patient le jour de 'examen a été privilégié car cette mesure est précise

et datée au contraire du poids de forme du patient qui est une estimation variable

entre les patients.
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Le groupe 2 est composé de caractéristiques dérivés de I’albuminémie, il est donc
normal qu’elles soient toutes les 3 corrélées. Nous avons favorisé le NRI car cette
caractéristique a déja montré sa pertinence dans I'évaluation du cancer de I'ceso-

phage [Di Fiore et al. 2014].

Pour les groupes 3 a 9, nous avons privilégié les caractéristiques radiomiques les plus

robustes face aux différents parametres de reconstruction des images d’apres la littérature

[Yan et al. 2015] (voir Sous-section 4.4, page 104).

Le groupe 3 est représenté par le Vyg.g9, il n’existe pas d’étude comparant sa robus-
tesse face au Vg9, donc ce choix est potentiellement interchangeable.

Le groupe 4 est représenté par le ZLNU car il est plus robuste que le "Cluster Shade"
(GLCM).

Le groupe 5 est représenté par I'’énergie du 1" ordre. Cependant, d’apres [Yan et al.
2015], sa robustesse est similaire a celle de |’entropie, le choix est donc interchan-
geable.

Le groupe 6 et 7 sont représentés respectivement par le MTV et le SUV,, car ce
sont les caractéristiques de référence lors de I’étude de robustesse en radiomique.
Le groupe 8 regroupe un nombre important de caractéristiques des matrices GLCM
et GLSZM. Plusieurs d’entre elles présentent de bonnes robustesses dans la littéra-
ture, comme ’homogénéité, 'IDM, I'énergie, 'entropie de la matrice GLCM. Nous
avons sélectionné ’homogénéité (GLCM) car elle est également présenté comme
robuste a la méthode de segmentation selon [Tixier et al. 2012].

Le groupe 9 est représenté par la "Busyness" de la matrice GLDM, méme si sa
robustesse est plutot faible. Dans [Yan et al. 2015], 1a "Coarseness" ne montre pas
une meilleure robustesse que la "Busyness". A notre connaissance, il n’existe pas

d’évaluation de la robustesse de la sphéricité.

5.3.2.2 FEtude du type de ré-échantillonnage utilisé

5.3.2.2.1 Matériel et méthode

Nous avons ensuite étudié I'impact du type de ré-échantillonnage utilisé pour les ca-

ractéristiques de texture (relatif et absolu) sur nos méthodes de sélection FIC et GARF.
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Dans le Tableau 5.11 sont présentés les parametres utilisés lors de ces expérimentations.

TABLEAU 5.11 — Valeurs des parametres utilisés pour 1'étude de l'influence du type de ré-
échantillonnage. En gras sont représentés les différents ré-échantillonnages étudiés.

Légende

Détails

Lésion

Cancer de I'cesophage

Méthode de validation

Base d’apprentissage
Base de test

Permutations aléatoires :
c=2/3etk=10

Dapp2 (29 observations)

Dya1 (14 observations)

Parametres :

Etude des corrélations de Spearman :

Seuil de |p| 0,8
Type de ré-échantillonnage Absolu et relatif
RF:

Nombre d’arbres T 500

Valeur de f VF
FIC:

Seuil du coefficient d’'importance S 50 %
GARF:

Nombre de génération du GA nGen 50

Taille des populations du GA nPop 30

Poids de 'AUCgr 8

Poids de 'OOBg,; 8

5.3.2.2.2 Résultats

Dans le Tableau 5.12 sont données les groupes de corrélation obtenus avec |p| > 0,8 et
l'utilisation d'un ré-échantillonnage relatif .

Les résultats des classifications RF apres sélection des caractéristiques par les mé-
thodes FIC et GARF avec les différents ré-échantillonnage sont présentées Figure 5.3 pour
les études prédictives et pronostiques.

En comparant les groupes de corrélations obtenus apres un ré-échantillonnage relatif
et absolu (Tableaux 5.10 et 5.12 pour un seuil de 0,8), les corrélations ont tendance a s’or-
ganiser autour du SUV 4 lorsque les images sont ré-échantillonnées de maniere absolue
(Equation 2.3 et 2.4), alors qu’avec un ré-échantillonnage de type relatif, les corrélations
sont plutdt autour du MTV. Ces remarques sont en accord avec les résultats d’Orlhac et

al. [Orlhac et al. 2015] dans le cancer du poumon.
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TABLEAU 5.12 — Corrélations des caractéristiques obtenues par un ré-échantillonnage relatif pour
un seuil de |p| de 0,8. En gras sont représentées les caractéristiques sélectionnées F,. pour |'étape
suivante (F,. = 32). Les caractéristiques non-corrélées sont regroupées en tant que caractéris-
tiques indépendantes (Indpt).

Groupe Caractéristiques

1 Poids du patient - Poids de forme

2 NRI - Albumibémie - Malnutrition

3 V]o_go - Vg() - Variance (GLCM)

4 MTV - TLG - s;nSUV - Energie - Entropie - Energie (GLCM) - Entropie (GLCM)

- "Strength" (GLDM) - ZLNU (GLSZM) - GLNUz (GLSZM)
SUVmax - SUVyg - SUV19-SUVgg - SUViney - SUVpeak - SD
Homogénéité (GLCM) - Dissimilarité (GLCM) - Contraste (GLCM) - IDM (GLDM)
Kurtosis - Skewness - LZHGE (GLSZM) - HGZE (GLSZM)
ZP (GLSZM) - LZE (GLSZM) - SZE (GLSZM)
LGZE (GLSZM) - SZLGE (GLSZM)
10 "Coarseness" (GLDM) - Sphericité
Indpt 11 caractéristiques cliniques - Vo - SUVgq - COV - Cluster shade (GLCM)
- Cluster tendency (GLCM) - Correlation (GLCM) - Contrast (GLDM)
- Busyness (GLDM) - Complexity (GLDM) - SZHGE (GLSZM) - LZLGE (GLSZM)

© 0 N o G

g 1 ‘ g 1

g % =
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508 % # =08 ﬁ H ]
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! %}

a FIC GARF n FIC GARF
TO04r b =0,041 p = 0,016 T04r b =0,009 p > 0,05

g g

=020 - ‘ -~ Z02-—— » ‘ —
~ Absolu Relatif Absolu Relatif = Absolu Relatif Absolu Relatif

Type de ré-échantillonnage utilisé Type de ré-échantillonnage utilisé
(a) (b)

FIGURE 5.3 —Résultats de la classification par RF (AUCgg et 1-RF¢;;) en fonction des différents types
de ré-échantillonnage utilisés pour (a) I'étude prédictive et (b) I'étude pronostique.
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Les tests de "Wilcoxon signed rank" montrent une différence significative en faveur de
'utilisation du ré-échantillonnage absolu (au risque @ = 5 %) a 'exception des résultats
de I'étude pronostique obtenus aprés utilisation de la méthode GARF (p-value >5 %).

En s’appuyant sur ces résultats et ceux de la littérature [Orlhac et al. 2015], la méthode

de ré-échantillonnage absolu a été retenue.

5.3.2.3 FEtude de I'influence des parameétres du RF
5.3.2.3.1 Matériel et méthode

Nous nous sommes ensuite intéressés a 2 parametres d’'importance du RF : le nombre
d’arbres T utilisé dans la construction des foréts et le nombre f de caractéristiques tirées
pour chaque nceud d'un arbre. Ainsi, nous avons fait varier les valeurs de T entre 50 et
500 par pas de 50. En plus de v/F proposé par Breiman et al. [Breiman 2001], 2 autres
méthodes de calcul ont été testées pour f avec des valeurs supérieures ou égales a la
moitié de F (F/2 et 3F/4). Prendre une valeur de f supérieure a F/2 a montré de bons
résultats dans la littérature lorsque de nombreuses caractéristiques non-pertinentes sont
présentes dans la base de données d’apprentissages [Genuer 2010]. Dans le Tableau 5.13

sont présentés les parametres utilisés lors de ces expérimentations.

5.3.2.3.2 Résultats

Les résultats des classifications RF apres sélection des caractéristiques par les mé-
thodes FIC et GARF avec les différents parametres du RF (T et f) sont présentés Figure
5.4 pour I’étude prédictive et Figure 5.5 pour I’étude pronostique.

D’apres ces résultats, aucune tendance n’est observée ni pour I'étude prédictive (Fi-
gure 5.4), ni pour I'étude pronostique (Figure 5.5). Les résultats des classifications RF réa-
lisées entre les 30 différents groupes sont similaires. Les tests de "Wilcoxon signed rank"
réalisés pour chaque cas ne révelent aucune différence significative (au risque a =5 %).

Pour la suite de nos expériences, une valeur de T = 500 a été retenue car elle constitue
un compromis entre temps de calcul et performances de classification [Yu 2003]. Concer-
nant la valeur du nombre des caractéristiques étudiées par nceud, nous avons décidé de

conserver une valeur de f = VFen s’appuyant sur la littérature [Breiman 2001].
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TABLEAU 5.13 — Valeurs des parametres utilisées pour I'étude de I'influence des parameétres du RF.
En gras sont représentés les parametres étudiés.

Nombre de caractéristiques f par

noeuds des arbres

F/2

[
&
S

5

F/2

3F/4

Base d’apprentissage
Base de test

Légende Détails
Lésion Cancer de I'cesophage
Méthode de validation Permutations aléatoires :

c=2/3etk=10
Dapp2 (29 observations)
Dya1 (14 observations)

Parametres :

Etude des corrélations de Spearman :
Seuil de |p]
Type de ré-échantillonnage
RF:
Nombre d’arbres T
Typede f
FIC:
Seuil du coefficient d'importance S
GARF :
Nombre de génération du GA nGen
Taille des populations du GA nPop
Poids de 'AUCRgf
Poids de 'OOBg,;

0,8
Absolu

100, 200, 300, 400 et 500
V'F, FI2 et 3F/4

50 %

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Etude prédictive FIC : 1 - RF, . et AUCRF

0.58-0.66
0.61-0.66
0.61-0.66
P Range
Nombre d'arbres T par foréts 8
0.63-0.68

0.60-0.70

0.62-0.69

Etude prédictive GARF : 1 - RF,

et AUC RF

T

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Nombre d'arbres T par foréts

0.56-0.65
0.55-0.66
0.55-0.63
Range
0.57-0.64
0.55-0.66

0.57-0.64

FIGURE 5.4 — Résultats de la classification par RF (AUCgg et 1-RF¢;) en fonction des différents
nombres d’arbres T en abscisse et de 1a méthode de calcul de f en ordonnée pour nos méthodes
de sélection FIC et GARF concernant I'étude prédictive. La premiére ligne correspond a 'inverse
de I'erreur de classification (1-RF) et la deuxiéme ligne a I’AUCgg.
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Etude pronostique FIC : 1 - RE

err

et AUCRF

Etude pronostique GARF : 1 - RE,

err

et AUC

VvF

F/2

0.49-0.58

0.49-0.53

3F/4 0.46-0.59

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 R 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Nombre d'arbres T par foréts ange Nombre d'arbres T par foréts

VvF

F/2

1 0.40-0.50

Nombre de caractéristiques f par
noeuds des arbres

3F/4 1 0.30-0.53

FIGURE 5.5 — Résultats de la classification par RF (AUCgr et 1-RF¢y;) en fonction des différents
nombres d’arbres T en abscisse et de la méthode de calcul de f en ordonnée pour nos méthodes
de sélection FIC et GARF concernant’étude pronostique. La premiere ligne correspond al'inverse
de I'erreur de classification (1-RFe;;) et la deuxiéme ligne a I’AUCgg.

5.3.2.4 Ftude delinfluence des parameétres de laméthode FIC : seuil S des coefficients

d’'importance
5.3.2.4.1 Matériel et méthode

Lors de I'utilisation de la méthode FIC, il est nécessaire de paramétrer le seuil S de
sélection des caractéristiques qui sont conservées en fonction de leur coefficient d’im-
portance. Plusieurs seuils de coefficient d'importance ont été testés, entre 10 % et 50 %
du coefficient le plus élevé par pas de 10 %. Le Tableau 5.14 résume les parametres utili-

sés pour cette étude.

5.3.2.4.2 Résultats

Les résultats des classifications RF apres sélection des caractéristiques par la méthode
FIC avec les différentes valeurs du seuil S des coefficients d'importance sont présentés
Figure 5.6 pour I'étude prédictive et pour I'étude pronostique.

D’apres ces résultats, aucune tendance n’est observée pour les études prédictives et
pronostiques (Figure 5.6). Les résultats des classifications RF réalisées entre les 5 diffé-
rents groupes sont similaires. Les tests de "Wilcoxon signed rank" réalisés pour chaque
cas ne révelent aucune différence significative (au risque a =5 %).

Une augmentation du nombre de caractéristiques sélectionnées par le calcul des co-

efficients d'importance (C;) n’est pas synonyme d'une amélioration des performances,
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TABLEAU 5.14 — Valeurs des parametres utilisées pour I'étude de I'influence des parametres du seuil
S du coefficient d'importance. En gras sont représentés les parametres étudiés.

Légende Détails

Lésion Cancer de I'cesophage

Méthode de validation Permutations aléatoires :
c=2/3etk=10

Base d’apprentissage Dapp2 (29 observations)

Base de test Dya1 (14 observations)

Parametres :

Etude des corrélations de Spearman :

Seuil de |p| 0,8
Type de ré-échantillonnage Absolu
RF:

Nombre d’arbres T 500

Valeur de f VF
FIC:

Seuil du coefficient d’'importance S 10, 20, 30,40 et 50 %

& 1 g 1 ‘

S Q 1-RF

2 g

£ 0,8 § 0,8 ]

S $

06! © 1206

& (3

< 0,4 < 0,4

~ ~

S S

=0,2 : : : : : =0,2 : : : :

=Y 01 02 03 04 05 =77 01 02 03 04 05
Seuil du coefficient d'importance S Seuil du coefficient d'importance S

() (b)
FIGURE 5.6 — Résultats de la classification par RF apres sélection FIC en fonction des différents

seuils S des coefficients d’'importance étudiés pour (a) I’étude prédictive et (b) pour I'étude pro-
nostique.
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mais a pour conséquence une augmentation considérable du temps de calcul. De ce fait,

nous avons décidé de conserver une valeur de S de 50 %.

5.3.2.5 FEtude de I'influence des parameétres de la méthode GARF : paramétres du GA
5.3.2.5.1 Matériel et méthode

Comme la méthode GARF integre 'utilisation d’un algorithme génétique, il est néces-
saire d’étudier I'influence du nombre de génération nGen, la taille des populations nPop
par génération et les valeurs de poids a et § au sein de la fonction d’évaluation (Equation

4.8, page 110). Le Tableau 5.15 résume les parametres utilisés pour cette étude.

TABLEAU 5.15 - Valeurs des parametres utilisées pour I'étude de I'influence des parametres du seuil
S du coefficient d’'importance. En gras sont représentés les parametres étudiés.

Légende Détails
Lésion Cancer de I'cesophage
Méthode de validation Permutations aléatoires :

c=2/3etk=10
Dapp2 (29 observations)
Dya1 (14 observations)

Base d’apprentissage
Base de test

Parametres :
Etude des corrélations de Spearman :

Seuil de |p]| 0,8
Type de ré-échantillonnage Absolu
RF:
Nombre d’arbres T 500
Valeur de f VF
GARF:
Nombre de génération du GA nGen 1a200
Taille des populations du GA nPop 20, 40, 60, 80 et 100
Poids de 'AUCRgr 2,4,6,8,10
Poids de 'OOBg,; 2,4,6,8,10

5.3.2.5.2 Résultats

Les résultats concernant la recherche des valeurs optimales pour nGen et nPop sont
présentés Figures 5.7 et 5.8, respectivement.
Les résultats concernant la recherche des valeurs optimales de a et § sont présentés

Figure 5.9.
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FIGURE 5.7 — Courbes de la valeur moyenne de la fonction d’évaluation en fonction du nombre de
génération de 'algorithme génétique (a) pour I'étude prédictive et (b) pour I'étude pronostique.
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FIGURE 5.8 — Résultats de I’erreur de classification du RF et de ’AUC (AUCRgg et 1-RF¢;;) en fonction
de la taille de la population dans l'algorithme génétique (a) pour I'étude prédictive et (b) pour
I'étude pronostique.

141



CHAPITRE 5. EVALUATION ET RESULTATS

Etude prédictive GARF : 1-RFgpy

10

N R DY

2 4 6 8 _10
Poids du RF.,,.[3

Etude prédictive GARF : AUCyp

Poids de 'AUCRF (X
S

G N e

2 4 6 8 10
Poids du RF.,, 3

(a)

Poids de ' AUCRF ()

NOR S

Etude pronostique GARF : 1-RFopr

1

10
8
6
4
2

2 4 6 8§ 10

Poids du RF.,. 3

Etude pronostique GARF : AUCyy

10

2 4 6 8 10
Poids du RF,,, 3

(b)

FIGURE 5.9 - Résultats de la classification par RF en fonction des différentes valeurs d’a et de
pour 'algorithme génétique de la méthode GARF (a) pour I'étude prédictive et (b) pour I'étude
pronostique. La premiére ligne correspond a l'inverse de I'erreur de classification (1-RFg;) et la
deuxiéme ligne a 'AUCgg. Les tests de "Wilcoxon signed rank" ne révelent aucune différence si-
gnificative (p > 0,05).
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Concernant I’étude du nombre de génération nGen (voir Figure 5.7), on note que la
fonction d’évaluation converge vers une valeur de plateau, aussi bien pour 'étude pré-
dictive que pour I'étude pronostique. Ce plateau est atteint autour de 20 générations
pour I'étude prédictive et 40 générations pour I'étude pronostique. De plus, I'algorithme
a stoppé son processus de recherche avant d’atteindre les 200 générations car les varia-
tions de performances entre 2 générations successives sont tres faibles. Une valeur de
nGen = 40 a été sélectionnée car cette valeur permet d’obtenir les mémes résultats que
pour 200 générations mais dans un temps plus court, aussi bien pour I'étude prédictive
que pronostique.

Concernant la taille optimale des populations d'une génération nPop (voir Figure
5.8), des tests de "Wilcoxon signed rank" ont été réalisés pour I'étude des 5 cas. Aucune
différence significative n’a été révélée par ce test (au risque a = 5 %). Nous avons donc dé-
cidé de conserver une taille de population nPop = 20 aussi bien pour I'étude prédictive
que pour I'étude pronostique. En effet, 'augmentation de nPop n’a pas montré d’amé-
lioration significative des performances, au détriment du temps de calcul.

Concernant la recherche des valeurs optimales de « et § pour la fonction d’évaluation
du GA (voir Figure 5.9), les tests de "Wilcoxon signed rank" réalisés pour I'étude des 25
cas, n'ont montré aucune différence significative au risque @ = 5 %. Nous avons alors
fixé les valeurs d’a et de f égalent a 10. Ainsi, la sélection GARF privilégiera 10 fois plus
I’amélioration de ces indices de performance face au nombre de caractéristiques F dans

le sous-ensemble sélectionné.

5.3.2.6 Discussion

On observe globalement sur I'ensemble des expérimentations que les résultats obte-
nus lors de I'étude pronostique sont moins bons que ceux de I'étude prédictive. Le fait
que le GA nécessite 2 fois plus de générations pour I'étude pronostique que pour I'étude
prédictive (Figure 5.7) illustre cette situation.

Au final, nous avons choisi d'utiliser des parameétres identiques entre les études pré-
dictives et pronostiques, afin d'uniformiser le processus. Ces parametres optimaux ont

été défini comme étant ceux optimisant les performances de classification. Cependant,
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pour beaucoup de nos expérimentations le test de "Wilcoxon signed rank" n’a pas pu
mettre en évidence de différence significative entre les cas étudiés. On précise égale-
ment que 'exploration des parametres a été réalisée en profondeur, elle est donc non-
exhaustive. De cette facon, il est possible que nous soyons passés a c6té d'une combinai-
son de parametres optimale. Cependant, pour des raisons de temps de calcul, une ap-
proche systématique n’a pas pu étre employée.

Le manque de significativité pourrait s’expliquer par le manque d’effectif dans notre
base de données d’expérimentations (43 patients). L'utilisation de 2 tiers de ces données
comme données d’apprentissage ne permet pas de générer un modele suffisamment re-
présentatif. Ce manque de données pourrait étre comblé par I'augmentation du nombre
d’itération k. Cependant, a la vue de notre base de données trop petite, il est difficile
d’augmenter ce nombre k. En cas de non-significativité de I'expérience, notre choix a été
dicté comme étant un compromis entre les données de la littérature et le temps de calcul
nécessaire a la sélection.

Malgré le manque de données, 'utilisation du ré-échantillonnage absolu montre un
apport significatif aux classifications face au ré-échantillonnage relatif. Cela révele I'im-

portance de cette étape dans le processus d’étude des caractéristiques d'images.

5.3.3 Classifications par méthode sélection FIC et GARF

5.3.3.1 Matériel et méthode

Lensemble des parametres optimales des méthodes FIC et GARF ont été définis et
regroupés au sein du Tableau 5.16. Une fois les parametres des méthodes de sélection op-
timisés, des classifications réalisées a partir des sous-ensembles de caractéristiques sé-
lectionnées par ces méthodes peuvent étre effectuées et leurs performances comparées a
ceux obtenus sans sélection.

Pour I’étude pronostique, un test de Kaplan-Meier a été utilisé pour estimer la distri-
bution de survie une fois les meilleurs sous-ensembles déterminés. Elle permet d’obtenir
une survie médiane, un pourcentage de déces dans chaque groupe et un HR.

Comme les processus de sélection se déroulent en 2 étapes, sélection filtrante ba-
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TABLEAU 5.16 — Valeurs des parametres optimaux des méthodes de sélection de caractéristiques
(FIC et GARF).

Légende Détails
Lésion Cancer de I'cesophage
Méthode de validation Permutations aléatoires :

Base d’apprentissage
Base de test

c=2/3etk=10
Dapp (43 observations)
Dtest (22 observations)

Parametres :

Etude des corrélations de Spearman :

Seuil de |p|
Type de ré-échantillonnage
RF:
Nombre d’arbres T
Valeur de f
FIC:
Seuil du coefficient d'importance S
GARF :
Nombre de génération du GA nGen
Taille des populations du GA nPop
Poids de 'AUC «a
Poids de 'OOBerr f

0,8
Absolu

500
vF

50 %

40
20
10
10

145



CHAPITRE 5. EVALUATION ET RESULTATS

sée sur I'analyse des corrélations de Spearman, suivie d'une deuxiéme sélection envelop-
pante inclue dans FIC ou GARF (voir Figure 4.1), nous avons également étudié I'influence

de chacune d’elles.

Les classifications RF ont été réalisées apres sélection des caractéristiques en utilisant
les parametres optimaux. Une premiére série d’expériences a été réalisée en utilisant les
algorithmes FIC et GARF sans I'analyse des corrélations de Spearman préalable, c’est-a-
dire a partir des F; = 61 caractéristiques initiales. Une deuxiéme série d’expériences a été
réalisée ol seule I'analyse des corrélations de Spearman a été effectuée avant la classifi-

cation, a partir des F, = 28 caractéristiques non-corrélées.

5.3.3.2 Résultats

Concernant I'étude prédictive, la méthode FIC associée a 'analyse de corrélation de
Spearman a sélectionné un sous-ensemble de 2 caractéristiques : le MTV et I'homogé-
néité (GLCM) alors que la méthode GARF également associée a 'analyse de corrélation
de Spearman en a sélectionné 9 : le sexe, le poids usuel, la perte de poids, la localisation,
le stade T, le MTV, le SUV 4, la "skewness" et 'homogénéité (GLCM). Les performances

de classification entre ces 2 méthodes sont non-significativement différentes (p > 5 %).

Concernant!’étude pronostique, la méthode FIC associée a I'analyse de corrélation de
Spearman a sélectionné un sous-ensemble de 3 caractéristiques : le stade OMS, le NRI et
le MTV et la méthode GARF associée a I'analyse de corrélation de Spearman en a sélec-
tionné 8 : 'histologie, la localisation, le stade OMS, le NRI, le SUV 4, la COV, le SUVyq
et le Vio. Les courbes de survie de Kaplan-Meier, sont présentées Figure 5.10. Comme
pour I'étude prédictive, les performances de classification entre ces 2 méthodes sont non-

significativement différentes.

Les résultats des classifications RF obtenus sans sélection de caractéristiques, avec la
sélection filtrante de Spearman seule, ou associées a FIC et a GARF sont présentés dans
le Tableau 5.17. On retrouve également dans ce tableau, les résultats concernant les clas-
sifications réalisées aprés la sélection par la méthode enveloppante FIC et GARF unique-

ment.
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TABLEAU 5.17 — Résultats des classifications RF réalisées sans et avec sélection de caractéristiques
par les procédures de sélection proposées avec ou sans étape 1 d’analyse des corrélations de Spear-
man (Sp), ou étape 2 de sélection (FIC et GARF) pour les études prédictives et pronostiques. La
moyenne et I'écart-type de chaque indice de performance sont présentés. F,; est la taille des
sous-ensembles de caractéristiques sélectionnées par les méthodes. En gras sont présentés les

meilleurs résultats.

Etude Méthode Fsei RFerr (%) RFer (pat) AUCgp Se (%) Sp (%)

Sans sélection / 25,5+6,5 56+1,4 0,798 £+ 0,084 74+10 88+12

Sp seul 28 28,2+ 4,7 6,2+1,0 0,788+ 0,074 76+7 85+11

. FIC seul 30,5+7,7 6,7 £ 1,7 0,745+ 0,092 62+16 90+14

Prédictive

Sp + FIC 2 21,4+10,5 4,7+2,3 0,826 +0,104 81+8 91+12

GAREF seul 21 33,6 +7,2 7,4+ 1,6 0,742 + 0,080 62+15 90+13

Sp + GARF 9 25,5+7,2 56+16 0,842+0,099 77+14 92+11

Sans sélection / 34,3 + 6,3 75+1,4 0,677 £ 0,097 78+ 10 65+22

Sp seul 28 31,4+9,8 6,9 +£2,2 0,698 + 0,085 80+15 68+12

. FIC seul 38,1 +8,1 8,4+1,8 0,654 +0,083 68+17 71+14
Pronostique

Sp + FIC 27,7+4,5 61+10 0,822+0,059 79+9 95+6

GARF seul 20 34,8 +5,0 76 +1,1 0,653 +0,111 62+21 79+29

Sp + GARF 8 26,7+ 7,5 56+1,6 0,773+0,101 75+17 80+16

Survie globale (OS) - Estimation par FIC

Survie globale (OS) - Estimation par GARF

100

(o]
o

|

Probabilité de survie (%)
o
3

>

o
T

-

44 individus
20

Déces estimé ==

| OSuy = 32,3 (CI 24™'4)

100

x
(=]

Survie estimée
21 individus

OSuey = 51,5 (CI 38 - 65)

D
[=}

LI

HR = 2,35 (CI = 1,3 - 4,4)
P = 0,0184

Probabilité de survie (%)

W~
(=)

20

Survie estimée
17 individus
OSpoy = 56,3 (CI 40 - 72)

T 1

i HR=331(Cl=17-64)
I P =0,0076

E

Déceés estimé hl".

48 individus

Tr

0 20

40
Temps (mois)

(@

| OSy = 32,8 (CI 25[-; 41) .
0 20 40 60 80
Temps (mois)

(b)

FIGURE 5.10 — Courbes de survie de Kaplan-Meier réalisées a partir des labels estimés obtenus
apres (a) la méthode de sélection FIC et (b) la méthode GARF.
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5.3.3.3 Discussion

Tout d’abord, on note que les 2 méthodologies de sélection proposées (FIC et GARF as-
sociées al’analyse de corrélation de Spearman) sont les méthodes apportant les meilleurs

résultats de sélection, que ce soit pour I’étude prédictive ou I'’étude pronostique.

Concernant I'étude prédictive, la méthode FIC précédée de ’analyse des corrélations
de Spearman (Sp + FIC) est celle présentant le meilleur taux de bonnes classifications
alors que la méthode GARF précédée de 'analyse des corrélations de Spearman (Sp +
GAREF) présente la meilleure AUCgg. Cependant, il n’existe pas de différence significative

entre ces 2 méthodes.

Les observations sont similaires pour I’étude pronostique, o1 nos méthodes de sélec-
tion des caractéristiques apportent respectivement les meilleurs RF¢; et AUCRE. Le test de
"Wilcoxon signed rank" ne révele pas de différence significative des performances entre
ces 2 méthodes, mais montre un apport de ces méthodologies en comparaison avec la
classification sans sélection de caractéristiques (p = 0,03). Concernant les courbes de sur-
vie de Kaplan-Meier (Figure 5.10), on note que le HR obtenu par la méthode GARF est
supérieur a celui obtenu par FIC (3,31 pour GARF contre 2,35 pour FIC). Cela signifie que
la séparation des patients lors de I'analyse pronostique est de meilleure qualité avec le

sous-ensemble de caractéristiques sélectionnées par la méthode GARF.

Lobtention de meilleures valeurs de RF¢;; par la méthode FIC que GARF peut s’expli-
quer par le fait que FIC cherche uniquement a minimiser cet indice de performance alors
que la méthode GARF incorpore plus de contraintes en cherchant également a maximi-
ser ’AUCRgg. Cela explique également le fait que la méthode FIC sélectionne des sous-
ensembles de caractéristiques plus petits que la méthode GARF (2 caractéristiques contre
9 pour I'étude prédictive et 3 caractéristiques contre 8 pour I'étude pronostique). Comme
la méthode GARF doit a la fois minimiser I'erreur de classification et maximiser ’AUCgg,

plus de caractéristiques sont requises.

Lutilisation du GA lors de I'utilisation de GARF ne permet pas d’obtenir de meilleurs
performances qu’avec l'utilisation de FIC. En effet, le GA permet notamment de conver-

ger vers la solution optimale et donc d’éviter d’avoir a tester 'ensemble des combinai-
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sons possibles et donc de limiter le temps de calcul. A 'opposé, la méthode FIC analyse
I’ensemble des combinaisons de caractéristiques possibles apres analyse des coefficients
d’importance, ce qui peut étre extrémement chronophage en fonction du nombre de ca-

ractéristiques.

Globalement, le MTV (groupe 6) semble avoir un role prédictif important car il est
présent dans les sous-ensembles sélectionnés par nos 2 méthodes. On le retrouve égale-
ment dans le sous-ensemble de caractéristiques pronostiques sélectionnées par la mé-
thode FIC. Ces observations confirment l'intérét particulier de cette caractéristique dans
le suivi de la réponse au traitement, ainsi que pour la survie du patient [Van De Wiele et al.
2013]. La conclusion concernant I'apport du SUV .« (groupe 7) est plus mitigée. En effet,
alors que cette caractéristique est considérée dans la littérature comme une caractéris-
tique incontournable [Van De Wiele et al. 2013], elle n’est pas sélectionnée par la méthode
FIC, mais 2 fois par la méthode GARF (étude prédictive et pronostique). De nouveau, le
fait que la méthode GARF cherche a minimiser une AUC pourrait étre responsable de la

sélection du SUV 4.

On observe une sélection importante de caractéristiques cliniques par nos méthodes,
excepté pour la méthode FIC lors de I'étude prédictive (GARF : 5/9 pour I'étude pré-
dictive et 4/8 pour I'’étude pronostique, FIC : 2/3 pour I'étude pronostique). Le fait que
les meilleures sous-ensembles de caractéristiques sont des combinaisons des caracté-
ristiques cliniques et de I'image TEP (1°" ordre et indices de texture) montre que ces 2
sources d’'informations sont complémentaires. Les caractéristiques de texture semblent
présenter un intérét majoritairement sur la réponse au traitement des patients. En effet,
I’homogénéité (GLCM, groupe 8) est la seule caractéristique de texture sélectionnée par

nos méthodes de sélection, et ce, pour I'étude prédictive.

Concernant les résultats de classification a partir des F;, = 28 caractéristiques non-
corrélées (Tableau 5.17), on note une augmentation de l'erreur de classification et une
réduction de I’AUC par rapport aux classifications réalisées sans sélection de caractéris-
tiques F; = 61 et avec le processus de sélection complet. Ces différences ne sont pas si-
gnificatives a I'exception de ’AUC de I'étude pronostique (p = 0,002 pour FIC et p = 0,016

pour GARF). Le fait de ne retenir que les 28 caractéristiques non-corrélées ne signifie pas

149



CHAPITRE 5. EVALUATION ET RESULTATS

nécessairement une amélioration des performances de classification de I’algorithme des
RF. Ceci s’explique par le fait que la 1°™ étape de sélection des caractéristiques est basée
sur un test de rang. Dans ce cadre, 2 caractéristiques fortement corrélées au sens du test
de Spearman sont quand méme susceptibles d’apporter des informations complémen-
taires pour les RF.

Bien que les résultats ne soient pas significatifs, on constate également que ['utilisa-
tion d'une méthode de sélection telle que FIC seul et GARF seul, n'améliore pas non plus
les performances pronostiques et prédictives. De ce fait, c’est I'ensemble des 2 étapes de
sélection (FIC et GARF associés a’analyse des corrélations de Spearman) qui améliore les

performances de classification, et ce, de facon significative.

5.3.4 Comparaisons a d’autres méthodes de sélection

Nous avons comparé nos résultats avec d’autres méthodes proposées dans la litté-
rature, aussi bien des statistiques classiques que d’autres méthodes de sélection de ca-
ractéristiques. Ces comparaisons ont été réalisées a partir des F. caractéristiques non-

corrélées.

5.3.4.1 Analyse statistique classique
Matériel et méthode

Nous avons étudié les résultats obtenus par un test U de Mann-Whitney (étude pré-
dictive), ainsi qu’a une analyse univariée de Kaplan-Meier (étude pronostique), toutes les
2 largement utilisées dans la littérature médicale.

Pour les 2 études, une analyse des courbes ROC a été réalisée. Cette étude a permis
la définition de la valeur de seuil la plus discriminante permettant la différenciation de 2
groupes de patients (RC contre RNC par exemple). Une sensiblité, une spécificité et une
AUC ont également pu étre obtenues grace a cette analyse.

Concernant I’étude prédictive, les relations entre les caractéristiques et la réponse au
traitement a un mois ont été étudiées a 'aide du test U de Mann-Whitney. Une valeur de

p inférieure a 5 % a été considérée comme statistiquement significative.
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Pour évaluer la valeur pronostique des caractéristiques, un test de Kaplan-Meier a été
utilisé pour estimer la distribution de survie. LOS a été calculée a partir de la date du
diagnostic initial jusqu’a la date du déces ou jusqu’a la fin du suivi. L'association entre
I'OS et chaque caractéristique a été effectuée apres un processus de dichotomisation a
I'aide de la valeur de seuil définie au préalable par ’analyse des courbes ROC. La valeur
pronostique de chaque caractéristique en termes de survie globale a été évaluée a I'aide
du test log-rank.

Pour éviter de fausses conclusions, des corrections statistiques appropriées pour les
erreurs de type I ont été effectuées selon [Chalkidou et al. 2015]. Une correction de Benja-
mini-Hochberg [Hochberg and Benjamin 1990] pour des tests d’hypotheéses multiples a
été appliquée pour chaque valeur de p calculée dans les études prédictives et pronos-
tiques. De plus, pour I'étude pronostique, une correction des valeurs de p obtenues a
partir des seuils optimaux a été effectuée en utilisant la formule d’Altman [Altman et al.
1994].

Une fois les caractéristiques prédictives (ou pronostiques) obtenues, plusieurs d’entre
elles ont été combinées en une caractéristique unique a I’aide d'une Régression Logistique
(RL). Le test U de Mann-Whitney et I'analyse de survie de Kaplan-Meier ont été réitérés

afin d’étudier sila combinaison de ces caractéristiques permet d’améliorer les résultats.

Résultats et discussion

Les résultats de I’étude prédictive obtenus par statistiques classiques (test U de Mann-
Whitney) sont présentés dans le Tableau 5.18.

Cing caractéristiques ont montré un pouvoir prédictif significatif. Les caractéristiques
"busyness" (GLDM, grp 9) et MTV (grp 6) sont celles présentant les meilleures perfor-
mances avec une AUC respective de 0,810 et de 0,802, accompagnée d'une valeur de p
inférieure a 0,0001. On peut constater la spécificité de 100 % du MTV. Sil’on compare nos
résultats avec ceux obtenus par le test de Mann-Whitney U, on note que uniquement ces
2 meilleures caractéristiques montrent des performances proches de celles obtenues par
les sous-ensembles sélectionnées par FIC et GARF (AUC moyenne de 0,826 et de 0,842,

respectivement). Concernant les combinaisons par régression logistique, le meilleur ré-
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TABLEAU 5.18 — Résultats de I’étude prédictive utilisant nos méthodes de sélection (Sp + FIC et
Sp + GARF) ainsi que le test U de Mann-Whitney (p < 0.05) des patients atteints d’'un cancer de
I'cesophage. Les courbes ROC ont été créées pour obtenir une sensibilité (Se), une spécificité (Sp),
une AUC et les valeurs de seuil

Caractéristiques Se (%) Sp (%) AUC Seuil p-value
Sp + FIC

Sous-ensemble de caractéristiques : 81+8 91+12 0,826+0,104 - -

- MTV (grp 6) et Homogénéité (GLCM, grp 8)

Sp + GARF

Sous-ensemble de caractéristiques : 77+14 92+11 0,842+0,099 - -

- Sexe, Poids de forme (grp 1),

- Perte de Poids, Localisation,

- Stade T, MTV (grp 6), SUVax (grp 7),

- "Skewness" et Homogénéité (GLCM, grp 8)

Test de Mann-Whitney U

"Busyness" (GLDM) 66 88 0,810 8,9¢!! < 0,0001
MTV 51 100 0,802 9,330  0,0001
Perte de Poids 61 83 0,737 6,2 0,0015
Energie 54 88 0,723 0,026  0,0030
GLNUz 76 75 0,718 10,55  0,0037
Combinaison des 5 par RL 71 67 0,680 - 0,0164
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sultat est obtenu en combinant les 5 caractéristiques prédictives, cependant, ce processus
ne permet pas d’améliorer les résultats. Cette méthode n’est pas assez efficace pour com-
biner des caractéristiques si différentes pour en sortir une information pertinente.
Concernant I’étude pronostique, aucune caractéristique n’a été détectée comme étant
significativement pronostique en utilisant I’analyse de survie de Kaplan-Meier (Tableau

5.19).

TABLEAU 5.19 — Résultats de I'étude pronostique des patients atteints d'un cancer de 1'cesophage
utilisant les méthodes de sélection FIC et GARF ainsi que I'analyse univariée de Kaplan-Meier
(p <0,05).

Caractéristiques Se (%) Sp (%) AUC
FIC

Sous-ensemble de caractéristiques : 79+9 95+6 0,822+ 0,059
- Stade OMS, NRI (grp 2) et MTV (grp 6)

GARF

Sous-ensemble de caractéristiques : 75+17 80+16 0,773+0,101

- Histologie, Localisation, Stade OMS
- NRI (grp 2), SUVpax (grp 7), COV, SUVgg et Vi

Analyse univariée de Kaplan-Meier

Aucune - - -

Ce dernier résultat est tres en faveur des méthodes d’apprentissage automatique par

RF par rapport aux statistiques classiques.

5.3.4.2 Analyse d’autres méthodes de sélection de caractéristiques
Matériel et méthode

Nos stratégies de sélection des caractéristiques RF ont été comparées, pour I'étude
prédictive et pronostique, a d’autres méthodes de sélection de caractéristiques couram-
ment rencontrées dans la littérature : SFFS, HFS, RFE et LASSO (voir Section 3.4 - Sélection
des caractéristiques, page 78). Concernant la méthode HFS, basée sur le SVM, un noyau
gaussien a été utilisé avec comme parametres o et ¢ égalenta 1.

Comme nos méthodes de sélection ont été optimisées avec l'algorithme RF, nous
avons également étudié 'influence du classifieur utilisé une fois la sélection réalisée. A

cet effet, nous avons effectué une classification par SVM (noyau gaussien avec o = 1 et
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¢ =1). Cette classification a mené a une erreur de classification notée SVMg,;.

Résultats et discussion

Les résultats des classifications RF réalisées apres sélection de caractéristiques par les
différentes approches sont présentés Tableau 5.20 pour les études prédictives et pronos-
tiques.

TABLEAU 5.20 — Résultats des études prédictives et pronostiques utilisant plusieurs méthodes de
sélection de caractéristiques (FIC, GARF, SFFS, HES, RFE et LASSO). Les moyennes et les écarts-
types des indices de performances obtenus par validation sont indiqués. F,; est la taille des sous-
ensembles de caractéristiques sélectionnées par les méthodes. En gras sont présentés les meilleurs
résultats.

Etude Méthode Fg,; RFer (%) SVMeyr (%) AUC Se (%) Sp (%)
FIC 2 21 +11 35+6 0,826 +0,104 81+8 91+12

GARF 9 26 +7 29+6 0,842 +0,099 77+14 92+11

e SFEFS 3 41+6 35+7 0,569 + 0,087 53+30 75+31

Prédictive

HES 4 29+ 12 41+6 0,814 +£0,093 77+15 86=*15

RFE 3 30+9 38+7 0,783+0,113 67+14 93+11

LASSO 12 29+3 42 +7 0,779+0,049 69+10 86=+15

FIC 3 28+5 33+5 0,822+0,069 79+9 95+6

GARF 8 27+8 35+4 0,773 +0,101 75+17 8016

. SFFS 3 42 +12 35+7 0,547 +0,119 46+29 79+18

Pronostique

HES 3 48 +9 40+ 9 0,526 + 0,124 46+29 79+18

RFE 3 36+ 10 35+6 0,621 £ 0,078 70+13 68+ 20

LASSO 10 28+7 29+9 0,750 +£ 0,064 88 +25 66+ 28

Concernant la comparaison de nos méthodes a celles rencontrées dans la littérature

pour I'étude prédictive, aucune des méthodes comparées ne présentent d’aussi bons ré-
sultats que nos méthodes FIC et GARF. Cependant, le test de "Wilcoxon signed rank" ne
révele aucune différence significative, a 'exception de la méthode SFFS qui apparait net-
tement comme moins performante avec une augmentation de I’erreur de classification
RF de 20 % par rapport a FIC (p = 0,0004) et de 16 % par rapport a la méthode GARF (p =
0,0002).

Concernant la comparaison de nos méthodes a celles rencontrées dans la littérature
pour I'étude pronostique (voir Tableau 5.20), aucune des méthodes comparées ne pré-

sentent d’aussi bons résultats que FIC et GARF. Le test de "Wilcoxon signed rank" ré-
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vele que les méthodes FIC, GARF, ainsi que LASSO permettent |’obtention significative
de meilleurs résultats par rapport aux 3 autres (p < 0,039).

Concernant I'utilisation du SVM comme classifieur, on observe une tendance a une
augmentation del’erreur de classification pour les études prédictives et pronostiques sauf
lors de I'utilisation du SFFS. La méthode HFS, qui pourtant est liée au SVM dans son pro-
cessus de sélection, ne montre pas d’amélioration dans ses performances. Enfin, les ré-
sultats concernant nos méthodes de sélection sont détériorés. Pour nos méthodes FIC
et GARF, ce résultat pourrait s’expliquer par le fait que nos méthodes ont été optimisées
pour l'algorithme RF et que, par conséquent, utiliser un autre classifieur, comme le SVM,
lors de I’évaluation réduit les performances finales.

Néanmoins, nos méthodes donnent tout de méme les meilleurs performances de clas-
sification, a 'exception de I'étude pronostique apres la méthode LASSO qui donne des
performances tres stables (RFg = 28 + 7, SVMgy = 29 £+ 9). Cependant, il n’existe pas de
différence significative entre les performances obtenues par cette méthode et celles obte-
nues par nos méthodes (p > 5 %).

Ces résultats sont a nuancer car le classifieur SVM n’a pas bénéficié de la méme op-
timisation de ses parametres (o et ¢) que les RF pour I’étude de la base de données du
cancer de 'cesophage. Nous avons privilégié I'utilisation des parametres définis lors de
travaux antérieurs réalisés au sein de notre laboratoire sur la base de données du cancer

pulmonaire [Mi et al. 2015].

5.4 FEtude delabase de données du cancer du poumon

5.4.1 Matériel et méthode

En utilisant la méme procédure que précédemment, nous avons étudié I'apport de
nos méthodes de sélection des caractéristiques sur une autre base de données de patients
atteints d'un cancer du poumon. Les parametres sélectionnés pour cette étude sont les
meémes que ceux définis comme optimaux pour le cancer de 'cesophage et sont résumés

Tableau 5.21.
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TABLEAU 5.21 — Valeurs des parametres optimaux des méthodes de sélection de caractéristiques

(FIC et GARF).
Légende Détails
Lésion Cancer du poumon
Méthode de validation "Leave One Out"

Base d’apprentissage
Base de test

Dgpp (17 observations)
Dtest (8 observations)

Parametres :

Etude des corrélations de Spearman :

Seuil de |p]|
Type de ré-échantillonnage
RF:
Nombre d’arbres T
Valeur de f
FIC:
Seuil du coefficient d'importance S
GARF :
Nombre de génération du GA nGen
Taille des populations du GA nPop
Poids de 'AUC a
Poids de 'OOBg,; 8

0,8
Absolu

500
VF

50 %

40
20
10
10

5.4.2 Résultats et discussion

Les résultats de ’analyse des corrélations de rang de Spearman sont présentés Tableau

5.22.

TABLEAU 5.22 — Corrélations des caractéristiques des patients atteints d'un cancer du poumon
pour un seuil de |p| de 0,8. En gras sont représentées les caractéristiques sélectionnées F,, pour

I'étape suivante (Fp. = 17).

p Grp Caractéristiques

]. SUVmax - SUVpeak
MTV - TLG

2
0,8
3  LGZE (GLSZM) - SZLGE (GLSZM)
4

LZHGE (GLSZM) - LZE (GLSZM) - GLNUz (GLSZM) - ZP (GLSZM) - LZLGE (GLSZM)

Parmi les 24 caractéristiques initiales, 4 groupes de caractéristiques sont créés. On

remarque que les groupes 3 et 4 sont constitués uniquement de caractéristiques de la

matrice GLSZM. Ainsi, 7 caractéristiques sont éliminées pour mener a un nombre F,; =

17 caractéristiques non-corrélées utilisées pour I'étape suivante.

Concernant 'étude des caractéristiques a ’aide du test U de Mann-Whitney, on note
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gqu’aucune caractéristique n’a été détectée comme significativement prédictive alors que
nos 2 méthodes de sélection de caractéristiques proposent des solutions classifiant conve-
nablement les observations.

Les résultats des classifications de I’étude prédictive sans et avec différentes méthodes
de sélection de caractéristiques (FIC, GARF, SFFS, HFS, RFE et LASSO) pour les patients
atteints d’'un cancer du poumon sont présentées Tableau 5.23.

TABLEAU 5.23 — Résultats des études prédictives sans et avec différentes méthodes de sélection

de caractéristiques (FIC, GARF, SFFS, HFS, RFE et LASSO). Les moyennes et les écarts-types des
indices de performance obtenus par validation sont indiqués. F,.; est la taille des sous-ensembles

de caractéristiques sélectionnées par les méthodes.

Ftude Méthode Fo.; RFer (%) RFgr (pat) AUC Se (%) Sp (%)
Sans sélection / 26,3+ 7,1 2,1+06 0,450+ 0,148 55+35 8026
FIC 2 12,5+ 8,3 1,0+0,7 0,871+0,149 83+21 95+16
P GARF 4 20,0 £ 12,1 1,6+10 0804+0,178 83 +21 9021
Prédictive
SFES 3 30,0 + 8,7 24+07 0504+0117 52+34 75+26
HFS 2 40,0+175 32+14 0,713+0,122 48423 100+0
RFE 3 21,3 +6,0 1,7+0,5 0,688+0,173 83+21 75+26
LASSO 12 30,0+x16,9 24+14 0575+0,121 68+25 75+ 26

Concernant I’étude prédictive, 'amélioration de I'erreur de classification est de 13,8 %
pour la méthode FIC et de 6,3 % pour la méthode GARF. Les conclusions sont les mémes
concernant ’AUC. La méthode FIC est la méthode présentant les meilleures performances
prédictives avec une faible erreur de classification (12,5 %) et une AUC élevée (0,871). La
méthode HFS est celle présentant les plus faibles résultats avec 40,0 % d’erreur de classi-
fication. D’apres le "Wilcoxon signed rank test", les méthodes FIC, GARF et RFE ne sont
pas significativement différentes entre elles (au risque @ =5 %) et présentent des perfor-
mances significativement meilleures que les autres méthodes de sélection SFFS, HFS et

LASSO.

Au terme de 'analyse de cette cohorte de patients, on note que les méthodes de sélec-
tion proposées (FIC et GARF) apportent véritablement une amélioration lors de la classi-
fication par RF, notamment la méthode FIC. De plus, on note que l'utilisation des para-
metres optimaux définis sur la base de données de I'’cesophage convient également a la

base du cancer du poumon.
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5.5 Discussion générale

Dans ce chapitre, nous avons choisis d’étudier 2 bases de données (cesophage et pou-
mon). Nous avons privilégié I'’homogénéité des protocoles de traitement et d’acquisition
des images TEP afin de réduire les biais engendrés par ces derniers. Ce choix nous a mené
al’étude de bases de tailles modestes (65 patients pour I’cesophage et 25 pour le poumon).

La taille des bases de données ne nous permet pas d’étudier I'intégralité des carac-
téristiques utilisées dans la littérature, comme d’autres caractéristiques de forme ou les
fractales. C’est pour cette raison que nous nous sommes limités a I’étude des caractéris-
tiques de I'image TEP, sans prendre en compte celles extraites des images TDM. Concer-
nant la base de données du cancer du poumon, seules 5 caractéristiques du premier ordre
et les textures issus de la matrice GLSZM étaient a notre disposition. Cela réduit la portée
des conclusions pour cette base de données. C’est aussi pour réduire le nombre de ca-
ractéristiques qu'une premiere élimination des caractéristiques corrélées a été réalisée a
I'aide de I'étude de Spearman.

Il existe un déséquilibre entre les classes aussi bien pour I’étude prédictive que pour
I’étude pronostique (voir Tableaux 5.4 et 5.2). Ce déséquilibre engendre potentiellement
un biais lors de I'analyse des résultats. En effet, il est possible d’obtenir une faible erreur
de classification mais qu’en réalité le modele privilégie la classe majoritaire et n’arrive pas
a bien identifier les patients de la classe minoritaire. S'intéresser en parallele a d’autres
indices de performance comme I’AUC permet de controler ce genre de phénomene car il
prend en compte la répartition des classifications.

La méthode d’évaluation a été ajustée a la taille des populations observées. Ainsi, la
méthode des k-fold n’a pas été utilisée en raison du faible nombre d’observations dans
les bases de données. Nous avons ainsi privilégié les permutations aléatoires pour I'ce-
sophage, offrant un bon compromis entre résultats et temps de calcul, et une validation
croisée de type "leave-one-out" pour le cancer du poumon, car le nombre de patients
dans cette base est faible. De plus, ce manque de patients peut engendrer une difficulté a
révéler des différences significatives lors de nos expérimentations da a un faible nombre

d’itérations (k = 10).
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A propos des parametres par défaut utilisés lors des premieres classifications (voir Ta-
bleau 5.8), nous nous sommes basés sur la littérature lorsque cela a été posssible. C’est
le cas pour les parametres de I’étude des corrélations et du RF. En revanche, d’autres pa-
rametres par défaut assignés aux méthodes FIC et de GARF ont été définis de manieére
arbitraire. Pour ces derniers, nous les avons définis en fonction d'un compromis entre
performances et temps de calculs. Malgré le manque de données significatives, 1'utilisa-
tion du ré-échantillonnage absolu montre un apport significatif aux classifications face
au ré-échantillonnage relatif, révélant 'importance de cette étape dans |’étude des carac-
téristiques d'images.

Concernant nos résultats, on note une amélioration des performances de classifica-
tion lorsque les méthodes FIC et GARF sont combinées a une analyse des corrélations
de Spearman. De cette maniere, la sélection de caractéristiques permet d’améliorer les
résultats des classification réalisées sans sélection des caractéristiques ou avec d’autres
méthodes rencontrées dans la littérature. Nos résultats sont particulierement révélateurs
lors de I’étude pronostique du cancer de I'cesophage. Les résultats obtenus par les autres
méthodes sont médiocres, en particulier I'analyse de Kaplan-Meier qui ne détecte aucune
caractéristique significative. En revanche, nos 2 méthodes aboutissent a des résultats sa-
tisfaisants. Seule la méthode LASSO aboutit a des performances équivalentes a nos mé-
thodes lors des études prédictives et pronostiques du cancer de I’cesophage. Cependant,

ses performances sont réduites lors de I’étude du cancer du poumon.

5.6 Conclusion

Au terme de ce chapitre, une tendance de I'amélioration des performances de clas-
sification a été observée lorsque nos propositions de méthodes de sélection des carac-
téristiques sont utilisées. Ces tendances ont été observées aussi bien en prédictif qu'en
pronostique, pour les différentes pathologies étudiées (cancer de I'’cesophage et du pou-
mon) par rapport aux statistiques classiques généralement utilisées en médecine.

Nous avons dii au préalable rechercher les parametres de ces méthodes permettant

d’optimiser les résultats. Plusieurs séries d’expérimentations réalisées sur la cohorte de
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patients atteints d'un cancer de I'cesophage ont permis de définir un ensemble de para-
metres optimaux (voir Tableau 5.16). Ces derniers ont été utilisés pour les études des 2
bases de données. Les bons résultats obtenus sur la deuxieme base nous font penser que
ces parametres ne sont pas spécifiques a la base de données de 1'cesophage. Nous avons
également montré 'importance des 2 étapes de sélection successives dans nos méthodes
(analyse des corrélations de Spearman suivie d'une sélection de type enveloppante).
Enfin, nous avons comparé nos méthodes de sélection face a d’autres méthodes large-
ment utilisées dans la littérature du traitement de 'image (SFFS, HFS, RFE et LASSO) ou
médicale (test de Mann-Whitney ou Kaplan-Meier). Les performances de nos méthodes
sont significativement meilleures concernant I’étude pronostique pour la cohorte des pa-
tients atteints d'un cancer de I'’cesophage. Cependant, les améliorations ne sont pas si-
gnificatives pour I'étude prédictive de cette cohorte malgré 'existence d'une tendance.
Enfin, 'apport prédictif de nos méthodes appliquées a la cohorte de patient atteints d'un

cancer pulmonaire est significatif.
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Conclusions et perspectives

Synthese

Dans cette thése, nous avons répondu a la problématique liée a la définition de sous-
ensembles de caractéristiques présentant une valeur pronostique ou prédictive de la ré-
ponse au traitement en cancérologie. Cette problématique se place dans le concept de
radiomique cherchant a mettre en place une médecine personnalisée basée sur un grand
nombre de caractéristiques multimodales. L'objectif prometteur est d’anticiper, a partir

d’'un examen TEP au FDG initial, la survie du patient ou la réponse a un traitement.

Notre travail de these a débuté par la création d’'une base de données de patients at-
teints du cancer de |'cesophage ayant bénéficiés d'un examen TEP au FDG et le dévelop-
pement d’outils de calcul des caractéristiques radiomiques. A partir des dossiers médi-
caux et des examens d’imagerie, nous avons extrait une liste de caractéristiques cliniques
et radiomiques en nous basant sur celles qui sont utilisées dans la littérature. Toujours
d’apres la littérature, nous avons réalisé un état de I'art de I’étude des caractéristiques
extraites des images TEP pour le cancer de I’cesophage et du poumon. Nous avons égale-
ment listé les différents parametres pouvant modifier leur valeur et leur robustesse pour
établir la réponse a un traitement ou leur valeur pronostique. A la fin de notre chapitre
2, nous avons recensé un grand nombre de probléemes liés a l'utilisation de la radio-
mique (acquisition des images, méthode de segmentation et de ré-échantillonnage, etc).
De plus, les méthodes de statistiques classiques utilisées dans la littérature médicale ne
paraissent pas adaptées a cette problématique en raison du grand nombre de caractéris-
tiques étudiées.

C’est pour pallier a ces probléemes, que nous nous sommes tournés vers les méthodes
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d’apprentissage automatique avec la sélection de caractéristiques. Les méthodes d’ap-
prentissage automatique sont particulierement adaptées a la sélection de caractéristiques
parmi un grand nombre et apportent un éclaircissement pour savoir quelles caractéris-
tiques sont pertinentes, aussi bien en terme individuelle que de sous-ensemble. Nous
avons fait le choix d’utiliser I'algorithme des RF car cette méthode est robuste au faible
nombre de données d’apprentissage grace a la multiplication artificielle des échantillons
et aux processus aléatoires entrant en jeu dans la construction des arbres. De plus, 'al-
gorithme des RF est capable de gérer des données multimodales binaires, discrétes ou

continues.

Nous avons ainsi développé nos propres algorithmes de sélection des caractéristiques
radiomiques ayant une valeur pronostique ou prédictive de la réponse au traitement en
cancérologie basées les foréts aléatoires. Nos méthodes, intitulées FIC [Desbordes et al.
2016] et GARF [Desbordes et al. 2017], portent sur 2 étapes successives de sélection. La
premiere est une sélection filtrante basée sur I’analyse des corrélations de rang de Spear-
man permettant d’éliminer les caractéristiques corrélées. La deuxieme étape differe selon
nos méthodes mais reste basée sur 'utilisation des RF et aboutit a la création de sous-
ensembles de caractéristiques réduisant I’erreur de classification. Ainsi, la méthode FIC
est axée sur I'étude des caractéristiques les plus importantes dans la minimisation de
I'erreur de classification au sein du RF, alors que la méthode GARF utilise une fonction
d’évaluation incluse au sein d'un algorithme génétique pour minimiser |’erreur de classi-

fication, maximiser une AUC tout en respectant une contrainte parcimonieuse.

Les parametres utilisés au cceur de nos méthodes ont d’abord été optimisés. Malgré le
manque de données significatives, probablement da au faible nombre de patients dans
notre base de données, I'utilisation du ré-échantillonnage absolu montre un apport signi-
ficatif des classifications face au ré-échantillonnage relatif, révélant I'importance de cette
étape dans I'étude des caractéristiques images. Aprés optimisation de leurs parametres,
ces méthodes ont permis la sélection de sous-ensembles de caractéristiques prédictives

et pronostiques sur 2 bases de données (cancer de I'cesophage et du poumon).

Nous avons tout d’abord montré que les meilleurs performances ont été obtenues lors

de la combinaison des 2 sélections successives. Finalement, nous avons comparé nos mé-
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thodes de sélection face a d’autres méthodes largement utilisées dans la littérature du
traitement de I'image (SFFS, HFS, RFE et LASSO) ou médicale (test de Mann-Whitney
ou Kaplan-Meier). Nos algorithmes sont les méthodes apportant les meilleures perfor-

mances de classification parmi I'’ensemble des méthodes étudiées.

Ainsi, pour I'étude prédictive de la base de données du cancer de |'cesophage, I'erreur
de classification RF pour la méthode FIC associée a l’analyse de Spearman a été de 21,4 %
+ 10,5 avec une AUC de 0,826 + 0,104 et pour la méthode GARF associée a I’analyse de
Spearman de 25,5 % + 7,2 avec une AUC de 0,842 + 0,099. Ces résultats ont montré une
tendance a 'amélioration des performances sans sélection de caractéristiques (25,5 % +
6,5 avec une AUC de 0,798 + 0,084) et également face aux méthode concurrentes. Cepen-
dant, cette tendance est non-significative selon le test "Wilcoxon signed rank" (p > 5 %).
Les observations sont du méme ordre concernant I’étude prédictive de la base de données

du cancer du poumon, ol1 nos méthodes donnent les meilleures performances.

Au contraire, I'amélioration des résultats est significative pour I’étude pronostique de
labase de données du cancer del’cesophage (p < 0,039). Ainsi, |’erreur de classification RF
pour la méthode FIC associée a I'analyse de Spearman a été de 27,7 % + 4,5 avec une AUC
de 0,822 + 0,059 et pour la méthode GARF associée a 'analyse de Spearman de 26,7 % +

7,5 avec une AUC de 0,773 + 0,101.

Concernant les caractéristiques, le volume tumoral métabolique présente un role pré-
dictif et pronostique important car il est présent dans les sous-ensembles sélectionnés
par nos 2 méthodes, excepté I’étude pronostique avec la méthode GARF. Ces observations
confirment 'intérét particulier de cette caractéristique trouvé dans la littérature concer-
nant le suivi de la réponse au traitement, ainsi que la survie du patient [Van De Wiele
et al. 2013]. La conclusion concernant I'apport du SUV .« est plus mitigée. Cette derniere
est uniquement sélectionnée par la méthode GARF lors des études prédictives et pronos-
tiques, alors qu’elle est considérée dans la littérature comme étant une caractéristique

incontournable [Van De Wiele et al. 2013].

Concernant les caractéristiques de texture, elles semblent présenter un intérét pour la
prédiction de la réponse au traitement des patients. En effet, nos 2 méthodes ont sélec-

tionné I'homogénéité ("Gray Level Cooccurrence Matrix") lors de I’étude prédictive. Enfin,
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le fait que les meilleures sous-ensembles de caractéristiques sont des combinaisons des
caractéristiques cliniques et de I'image TEP (1°" ordre et indices de texture) montre que

ces 2 sources d’informations sont complémentaires.

Perspectives

Nous avons proposé plusieurs algorithmes de sélection des caractéristiques radio-
miques ayant une valeur pronostique ou prédictive de la réponse au traitement en can-
cérologie basées sur une méthode d’apprentissage automatique des foréts aléatoires. Nos
résultats montrent que l'utilisation des méthodes d’apprentissage automatique donnent
de bonnes performances en comparaison aux statistiques classiques. L'utilisation de ces
méthodes est donc encourageante et nous pousse a continuer dans cette voie. Cependant,
I'étude de la littérature montre qu’'une certaine rigueur est requise dans la modélisation
et I’évaluation de ces méthodes [Chalkidou et al. 2015].

Afin de respecter ces contraintes et d’obtenir des résultats significatifs, il est nécessaire
d’avoir a disposition une importante base de données de patients homogenes afin de li-
miter les biais pouvant apparaitre lors de 'acquisition des images. Cependant, cela réduit
le nombre de patients étudiés au sein d'une cohorte. Il pourrait étre intéressant de réaliser
une étude multicentrique afin de regrouper un nombre important de patients pour aug-
menter la taille des bases de données. La mise en place d'un protocole d’étude regroupant
la méthodologie a suivre pour ces différents centres est nécessaire (parametres de recons-
truction des images, méthodes de segmentation, type de ré-échantillonnage utilisé, etc).
Ce type d’étude souléve cependant la problématique de la robustesse des caractéristiques
radiomiques vis-a-vis de I'imageur utilisé.

De plus, notre étude s’est concentrée sur |'utilisation des caractéristiques cliniques as-
sociées a celles extraites de I'imagerie TEP. Cependant, nous avons vu dans la littérature
que de nombreuses autres caractéristiques pouvaient étre intégrées dans les études ra-
diomiques. On peut citer par exemple les données protéomiques, génomiques ainsi que
des caractéristiques pouvant étre extraites d’autres modalités d’'imagerie comme le TDM

et 'IRM. Il est possible d’étudier l'intégralité de ces caractéristiques afin d’en étudier les
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différents apports en cancérologie mais cela souleve le probleme de la multiplication des
biomarqueurs.

Dans notre étude, 2 bases de données de patients présentant des cancers différents
ont été étudiées (cesophage et poumon). Il serait intéressant d’étudier d’autres types de
lésions et d’étudier les caractéristiques qui ressortent comme étant prédictives ou pro-
nostiques dans chaque cas. Cela permettrait de mettre en avant une ou des caractéris-
tiques déterminantes dans le fonctionnement globale du cancer. Ainsi, il pourrait étre
intéressant de confronter les experts a ces différents sous-ensembles de caractéristiques
créés afin qu’ils puissent interpréter ces résultats et relier les caractéristiques a des évé-
nements biologiques.

Concernant les caractéristiques extraites des images, I’étude de caractéristiques tem-
porelles, mesurant leur évolution au cours du temps, pourrait permettre I’amélioration
des performances lors des études pronostiques et prédictives. Il peut peut étre difficile
d’obtenir des performances suffisamment fiables a partir d'un examen TEP initial pour
que les classifications soient utilisables en routine clinique, c’est pourquoi I’étude de plu-
sieurs examens pourrait aider. Cependant, la multiplication des caractéristiques pose a
nouveau le probleme de la taille des bases de données.

Ces derniéres années, nous avons été témoin de I’explosion de I'intérét des approches
de "deep learning" en imagerie médicale. Ces approches présentent une amélioration
croissante de leurs résultats et semblent tres prometteurs. De plus, elles permettent de
s’affranchir de’étape d’extraction des caractéristiques en privilégiant des caractéristiques

plus "profondes" ou abstraites.
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Annexe A

Description des caractéristiques

A.1 Caractéristiques cliniques

A.1.1 Classification TNM

La classification du Stade TNM est un systeme international permettant de classer les
cancers selon leur extension anatomique. Les trois lettres symbolisent la propagation de
la maladie cancéreuse sur le site de la tumeur primitive (T), dans les ganglions lympha-
tiques voisins (N) et a distance pour d’éventuelles métastases (M).

Le stade T est évalué a I'aide d'un examen clinique, de I'imagerie et/ou de I'explora-
tion chirurgicale. Par exemple, pour le cas du cancer de |’cesophage, cette caractéristique
correspond a la profondeur d’envahissement de la paroi cesophagienne par la tumeur
primitive et son développement dans les tissus environnants :

— TO: pas de signe de tumeur primitive

— T1:la tumeur envahit la muqueuse ou la sous-muqueuse (T1a et T1b)

— T2 :la tumeur envahit la musculeuse

— T3 :la tumeur envahit ’adventice

— T4 :1a tumeur envahit les structures adjacentes (autres organes, ...)

Le stade N est le nombre de ganglions lymphatiques entourant qui contiennent des

cellules cancéreuses et leur emplacement :

— NO: pas de signe d’atteinte des ganglions lymphatiques régionaux
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— N1 : propagation dans 1 ou 2 ganglions lymphatiques voisins

— N2 : propagation dans 3 a 6 ganglions lymphatiques voisins

— N3 : propagation dans plus de 7 ganglions lymphatiques voisins

Le stade M (métastase) correspond a la propagation du cancer a d’autres parties du
corps:

— MO : absence de métastase a distance

— M1 : présence de métastase, le cancer s’est propagé a une autre partie du corps

Une fois ces caractéristiques définies elles sont combinées entre elles formant ainsi le

Stade TNM (Tableau A.1).

TABLEAU A.1 — Regroupement des stades T (tumor), N (nodes) et M (metastatis) en stades TNM.

Stade TNM Stade T Stade N Stade M
Stade 0 T in situ NO MO
Stade IA T1 NO MO
Stade IB T2 NO MO
Stade ITIA T3 NO MO
Stade IIB T1,T2 N1 MO
Stade IIIA T4a NO MO
- T3 N1 MO
- T1, T2 N2 MO
Stade ITIB T3 N2 MO
Stade IIIC T4a NI, N2 MO
- T4b tous N MO
- tous T N3 MO
Stade IV tous T tous N M1

A.1.2 Echelle de performance

L'échelle de performance est un indice qui permet d’évaluer en oncologie I'état de
santé général du patient, ainsi que ses activités quotidiennes. Cette évaluation peut par
exemple déterminer si I’état du patient permet I’administration d’'une chimiothérapie
et si les doses doivent étre ajustées. Plusieurs systemes d’évaluation sont disponibles,
comme le score de Karnofsky [Karnofsky and Burchenal 1949] et celui de Zubrod [Oken

et al. 1982] employés par 'OMS.
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— Grade 0 : le patient est capable d'une activité identique a celle précédent la mala-
die, aucune restriction.

— Grade 1 : l'activité physique du patient est diminuée, mais il est toujours capable
de mener un travail et de se déplacer

— Grade 2 : le patient est capable de se déplacer et prendre soin de lui, cependant il
est incapable de travailler. De plus, il est alité plus de la moitié de son temps.

— Grade 3 : le patient est uniquement capable de réaliser quelques soins personnels
et est alité plus de la moitié de son temps.

— Grade 4 : le patient est incapable de prendre soin de lui-méme. Il est alité ou assis

€n permanence.

A.1.3 Nutritional Risk Index

Le NRI est un indice nutritionnel simple représentant la dénutrition d'un patient dé-
pendant de I'’albuminémie et de son poids (Equation A.1).
poids actuel (kg)

NRI = albumi 1 ti /1) x1,519+41,7 Al
albumine plasmatique (g/1) x poids de forme (kg) (A.1)

Lalbumine est une protéine essentielle pour le maintien de la pression osmotique
indispensable a la bonne répartition des liquides entre les vaisseaux sanguins et les tissus.
Lintervalle normal de concentration en albumine dans le sang est de 34 2 46 g.L 1.

A partir du NRI, les patients peuvent étre répartis en 3 classes :

— NRI>97,5: absence de dénutrition;

— 83,5 < NRI = 97,5 : dénutrition moyenne;

— NRI = 83,5 : dénutrition sévere.

A.2 Caractéristiques de texture

Dans la Figure A.1 est illustré en 2D la notion de couple distance/direction nécessaire
a la construction de certaines matrices de texture. En 3D, la direction peut étre représen-

tée par un vecteur tridimensionnelle.
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6’\ 135° g =90° /

=0°
d =2 |d= \./

}r

X

FIGURE A.1 - Illustration 2D de la notion de couple distance/direction dans la construction des
matrices de texture.

Il existe 13 vecteurs indépendants dans ’espace 3D (Tableau A.2) qui sont, en général,
utilisées avec une distance de 1.

TABLEAU A.2 — Liste des 13 directions 3D indépendantes.

1 0 O
0 0
1 1 0
1 -1 0
0 0 1
0 1
0 -1 1
-1 1
1 1
1 1
1 -1 1
1 -1 -1
1 1 -1

A.2.1 Matrice de cooccurrence (GLCM)

La construction des GLCM se fait de la maniere suivante. Un élément de la matrice
de cooccurrence C(i, j) d'une image I de taille w = X x Y x Z est défini comme la proba-

bilité d’avoir 2 voxels d’intensité i et j, séparés par un vecteur (d,0) correspondant a un
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déplacement (Ax,Ay,Az):

1 XYz | Lsil(x,y,z)=ietl(x+Ax,y+Ay,z+Az)=j
Capli,j)=— ), (A.2)

X, 1,2 .
¥ 0 sinon

Ou I'image I peut étre considérée comme une fonction de trois variables x, y et z avec
xe[l,X],yell,Y]letz€[1,Y]. I(x,y,2) peut prendre des valeurs discretes telles que
i=0,1,...,G—1, ou G est le nombre de niveaux de gris dans 'image. La construction

d'une matrice est illustré dans la Figure A.2.

5  : 5

1 1 0 0 0 O 1 1 0 0 0 1
2 2 2 0 0 0 O 2 2 2 0 0 0 O
1 2 1 0 0 0 O 0O 0 0 O
1 2 2 0 0 0 O 0O 0 0 O

(a) Etape 1

2 L

0 0 0 1 0 0 0 1

0 0 0 O 2 0 01 0

0 0 0 O 0 1 0 O

0 0 0 1 I 01 1 1

(d) Etape 4

N

o O rBr O =

= =N
= O O N

0
2
0
1

(e) Etape 5

FIGURE A.2 - Illustration de la construction par étape d'une matrice de cooccurrence en fonction
duncouplef=0etd=1.

A partir des matrices de cooccurrence, il est possible d’extraire plusieurs caractéris-

tiques de texture, aussi appelées parametres d’'Haralick (Tableau A.3).
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TABLEAU A.3 - Caractéristiques issues de la matrice de cooccurrence C. G est la valeur d’'intensité
rééchantillonnée maximale, et (u;, ;) ou (u}, o) sont la moyenne et la variance en colonne ou

en ligne de la matrice C [Orlhac et al. 2014] supp data.

Caractéristiques Formules
G
Variance Y Cl, NI = p)? + (= py)°]
i,
j G
Energie Y CG, j)?
i,j
G
Entropie -2 C(i, j)log(C(i, j))
i,
G (i — ) (J — py)
Corrélation 2 Cijx A7y
ij OxOy
G
Dissimilarité > Ca, pli—jl
i,j
G
Contraste Y C, j)(i— j)?
i,j
G C i
Homogénéité &
ij L+i—jl
el & Ca,J)
Moment Différentiel Inverse (IDM) —
ij1+0—7])

Cluster Shade

Cluster Tendency

G
Y CU, J) x (4 = px — py)®
L]

G
Y CU, J) x (i + = pe — py)*
LJ
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A.2.2 Matrice des longueurs de plages homogenes (GLRLM)

La construction des GLRLM est illustré dans la Figure A.3.

1 0
2 0
3 0

11
2 0
3 0

w

R W e WP
[ S TR SRR TR
(FURE N
L
o O o
o O O
B W R W e
[ S TR T R R
U S e
O W = N
o O &
oS O =

(a) Etape 1 (b) Etape 2

HEE

[y
[y
w

1
2
3

B W R W e
=N R W e
B N N = N
= O e N

O = =

O = h

O = =
B W R W e
=N R W
W N N = N
= W = M

w M=

W = =

[ )

(= N

(© Etape 3 (d) Etape 4

FIGURE A.3 - [llustration de la construction par étape d'une matrice de longueur de plage homo-
gene en fonction d'un couple =0etd =1.

Le premier élément de la matrice correspond au nombre d’itération qu'un voxel d’in-
tensité 1 posséde un voisin de la méme intensité dans la direction 0 degré. Les caractéris-

tiques présentées dans le tableau A.4 peuvent étre extraites des matrices GLRLM.
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TABLEAU A.4 — Caractéristiques régionales issues de la matrice de longueurs de plages homogeénes
R. N; est le nombre total de zones homogenes, G est la valeur d’intensité rééchantillonée maxi-
male, N la taille maximales des zones et Z(i, j) un élément de la matrice ayant pour intensité i et

pour taille j [Orlhac et al. 2014] supp data.

Caractéristiques Formules
1 M N R(,j
SRE pour Small Run Emphasis — X X (,2])
Nyizij=1 ]

LrE pour Large Run Emphasis

LGRE pour Low Intensity Run Emphasis
HGRE pour High Intensity Run Emphasis
SRLGE (SRE combiné avec LGRE)
SRHGE (SRE combiné avec HGRE)
LRLGE (LRE combiné avec LGRE)
LRHGE (LRE combiné avec HGRE)

GLNUr ou non uniformité des niveaux de gris

RLNU ou non uniformité des longueurs de plage

RP ou distribution des plages dans I'image

LS S RG ) 2
_ 7, X
Ny i=1j=1 Pl
1 M N Z(i,])
—yy =
Nyi=1j=1 1

LS S RO,y x 2
— i,7)x1
Npi=1j=1 /

1 G N R(G,j)

Ny i=1j=11% % j?

1 G N R(G,j)xi*
Ny i=1j=1 J

1 G N R(i,j) x j?
L g REpxf
ri=1j=1 l
1 N

Y Y RG,j)x i x j?
Ny i=1j=1 ] J

Z
o

[—
Q
=2

Nr i=1
1

— X
Nr j=1

2
Y R, j)}
j=1
2 RG, )
N

N/ ¥ ¥ (RG, ) x J)

i=1j=1

2

2
Q

@
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A.2.3 Matrice des tailles de zones homogenes (GLSZM)

La construction des GLSZM est illustré dans la Figure A.4.

a
|
]

1 0 0 O

2 0 0 O

2 2 2 0 0 O

1[4 1 000
(a)Etapel

(e) Etape 3

FIGURE A.4 — Illustration de la construction par étape d'une matrice des tailles de zones homo-
genes.

Le premier élément de la matrice correspond au nombre d’itération qu'un voxel d’in-
tensité 1 possede une succession de voisins de la méme intensité dans son voisinage.
Les caractéristiques présentées dans le tableau A.5 peuvent étre extraites des matrices

GLSZM.
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TABLEAU A.5 — Caractéristiques extraites de la matrice de tailles de zones homogeénes Z. N, est
le nombre total de zones homogeénes, G est la valeur d’intensité rééchantillonnée maximale, N la
taille maximales des zones et Z(i, j) un élément de la matrice ayant pour intensité i et pour taille

j [Orlhac et al. 2014] supp data.

Caractéristiques Formules
1 G N Z(i,j
SZE ou Small Zone Emphasis — 3y ¥ (_2])
Nzizij=1 ]

LZE ou Large Zone Emphasis

LGZE ou Low Intensity Zone Emphasis
HGZE ou High-Intensity Zone Emphasis
SZLGE (SZE combiné avec LGZE)
SZHGE (SZE combiné avec HGZE)
LZLGE (LZE combiné avec LGZE)
LZHGE (LZE combiné avec HGZE)

GLNUZz ou non uniformité des niveaux de gris

ZILNU ou non uniformité des tailles de zone

ZP ou distribution des zones dans I'image

G N

1
— Z(i, ) x j?
N, igl j§1 L

1 G N Z(i,))
i2

LS Szt jyxi2
— 1,]) %1
N i=1j=1 J

1 G N Z(i,])
Nz iz1j=1i%2 % j?

1 G N 7(3i,j) xi®

I

N Z(i,j) x j?
l

™

~
Il
—
~.
Il
—_

‘Mo
.

N
Y Z(i,j) x i%x j?
1j=1

N 2
> Z(i,])
j=1

S
Mo I
5

zi

Mo

~

Mz I

2

Ma

Z(i, J)

Z|= Z|-

~.
Il
—

i
N

N,/ ¥ Y (Z(i, j) x j)
i=1j=1

Il
—
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A.2.4 Matrice des différences de niveaux de gris (GLDM)

La construction des GLDM se fait de la maniere suivante. L'élément N (i, 1) correspond
a la probabilité d’apparition du niveau i et I'’élément(i,2) correspond a la somme de la
différence en valeur absolue entre les voxels d’intensité i et la moyenne de leur voisinage

respectif :

xy,z |1, IM(x,y,2) — il si I(x,),2) = i
N(@,2)= ), (A.3)

X, 1,2 .
¥ 0, sinon

Ot M(x, ¥, 2) représente la moyenne de l'intensité des voisins du voxel de coordonnées
(x,y,2).

Les caractéristiques présentées dans le Tableau A.6 peuvent étre extraites des matrices
GLDM.

TABLEAU A.6 — Caractéristiques issues de la matrice de différences de niveaux de gris N. E est le
nombre de voxels dans le VOI et G est le nombre de niveaux de gris [Orlhac et al. 2014] supp data.

Caractéristiques Formules
Coarseness 1,/ Y (N(i,1) x N(i,2))
i=1
1 . . .2 .

Contrast m EUEIN(LI) xN(j,1) x(i-]) ] X EIN(Z,Z)]
Busyness N(i,1)xN(i,2) /Y Y (ixN(i,1)—jxN(j,1)

i=1 l:1]:1

. li—Jl . . . :

Complexity Eljgl ENG 1)+ NG, 1) x (N(i,1) x N(i,2) + N(j,1) x N(},2))
Strength Y Y (NG, 1) +NG,D)G- )2/ ¥ N(G,2)

i=1j=1 i=1
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