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Résumé

Cette thése présente des travaux en lien avec 'utilisation de données cliniques dans la
construction de modéles appliqués a 'oncologie. Les modéles actuels visant & intégrer plu-
sieurs mécanismes biologiques liés a la croissance tumorale comportent trop de paramétres
et ne sont pas calibrables sur des cas cliniques. A l'inverse, les modéles plus simples ne par-
viennent pas & prédire précisément 1’évolution tumorale pour chaque patient. La multitude
et la variété des données acquises par les médecins sont de nouvelles sources d’information
qui peuvent permettre de rendre les estimations des modéles plus précises. A travers deux
projets différents, nous avons intégré des données dans le processus de modélisation afin
d’en tirer le maximum d’information. Dans la premiére partie, des données d’imagerie et
de génétique de patients atteints de gliomes sont combinées & ’aide de méthodes d’appren-
tissage automatique. L’objectif est de différencier les patients qui rechutent rapidement au
traitement de ceux qui ont une rechute plus lente. Les résultats montrent que la strati-
fication obtenue est plus efficace que celles utilisées actuellement par les cliniciens. Cela
permettrait donc d’adapter le traitement de maniére plus spécifique pour chaque patient.
Dans la seconde partie, 'utilisation des données est cette fois destinée & corriger un modéle
simple de croissance tumorale. Méme si ce modéle est efficace pour prédire le volume d’une
tumeur, sa simplicité ne permet pas de rendre compte de I'évolution de forme. Or pou-
voir anticiper la future forme d’une tumeur peut permettre au clinicien de mieux planifier
une éventuelle chirurgie. Les techniques d’assimilation de données permettent d’adapter le
modéle et de reconstruire ’environnement de la tumeur qui engendre ces changements de

forme. La prédiction sur des cas de métastases cérébrales est alors plus précise.

Mots clés : Modélisation, Assimilation de données, Apprentissage automatique, Gliomes.






Abstract

This thesis deals with the use of clinical data in the construction of models applied to
oncology. Existing models which take into account many biological mechanisms of tumor
growth have too many parameters and cannot be calibrated on clinical cases. On the
contrary, too simple models are not able to precisely predict tumor evolution for each
patient. The diversity of data acquired by clinicians is a source of information that can
make model estimations more precise. Through two different projets, we integrated data
in the modeling process in order to extract more information from it. In the first part,
clinical imaging and biopsy data are combined with machine learning methods. Our aim is
to distinguish fast recurrent patients from slow ones. Results show that the obtained stra-
tification is more efficient than the stratification used by cliniciens. It could help physicians
to adapt treatment in a patient-specific way. In the second part, data is used to correct a
simple tumor growth model. Even though this model is efficient to predict the volume of a
tumor, its simplicity prevents it from accounting for shape evolution. Yet, an estimation of
the tumor shape enables clinician to better plan surgery. Data assimilation methods aim
at adapting the model and rebuilding the tumor environment which is responsible for these

shape changes. The prediction of the growth of brain metastases is then more accurate.

Key words : Modeling, Data assimilation, Machine learning , Glioma.
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12 Chapitre 1. Introduction

1.1 Contexte de la thése

Avec plus de 14 millions de nouveaux cas par an, le cancer est I'un des enjeux majeurs
de santé publique. C’est la deuxiéme cause de mortalité dans les pays développés, aprés
les maladies cardio-vasculaires : prés d’un décés sur 6 dans le monde est di au cancer [1].
En France métropolitaine, 400 000 nouveaux cas ont été recensés en 2017 et on compte
150 000 déces liés au cancer cette méme année [2]. Chez ’homme, les cancers du poumon,
du colon-rectum et de la prostate sont les plus courants, tandis que ce sont les cancers
du sein et du poumon qui sont les plus fréquents chez la femme. L’apparition d’une tu-
meur est liée a la prolifération anormale de cellules dans un organe. Ces cellules acquiérent
des mutations qui leur permettent d’échapper aux systémes de régulation naturels [3]. Si
la plupart des tumeurs sont bénignes et sont éliminées par le systéme immunitaire, cer-
taines peuvent devenir malignes et invasives. Elles sont alors capables de se détacher de
la tumeur primaire, d’entrer dans le systéme sanguin et d’atteindre de nouveaux organes
distants, pour former des tumeurs secondaires, appelées métastases. Dans 90% des cas, ce
sont ces métastases qui causent des infections et des défaillances d’organes, entrainant la

mort du patient [4].

Les progres en biologie permettent de mieux comprendre la maladie et le processus de for-
mation de ces tumeurs. Des traitements ont alors été développés dans le but d’arréter ou de
ralentir la croissance tumorale, tels que la chirurgie, la radiothérapie, et la chimiothérapie.
De plus, de nouvelles méthodes d’imagerie médicale permettent d’améliorer le suivi des
patients et d’adapter le traitement plus spécifiquement qu’auparavant. Les effets de ces
nouvelles technologies sont visibles, puisque par exemple, entre 1985 et 2005, le taux de
survie & 5 ans est passé de 80 & 87% pour le cancer du sein, et de 70 a 94% pour le cancer
de la prostate. Cependant, la marge d’amélioration est énorme puisque par exemple, les
taux de survie & 10 ans des cancers du foie, du poumon et du pancréas sont trés faibles
(inférieurs a 10%) [5]. La maladie semble en effet parvenir & s’adapter et & résister aux

traitements, notamment aux chimiothérapies.

La recherche mathématique appliquée a l’oncologie a pour but d’aider les cliniciens & com-
prendre la maladie et & anticiper son comportement. La modélisation des mécanismes
biologiques liés au cancer permet de prévoir une évolution ou d’améliorer les thérapies
actuelles. De plus, les données acquises par les médecins sont de plus en plus riches et
précises, ce qui renforce 'utilisation de modéles pour coupler ces données. Un modéle trop

simple ne permet pas de prédire efficacement les comportements atypiques. Ces nouvelles
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données permettent alors de complexifier les modéles afin de les rendre plus précis.

Nous verrons dans cette introduction quelques modéles mathématiques habituellement uti-
lisés en oncologie. Nous nous intéresserons ensuite aux données collectées par les médecins.
L’idée de cette thése est de tirer le maximum d’informations de ces données afin de corri-
ger et calibrer les modéles. Nous détaillerons enfin plus précisément les deux projets de la
thése.

1.2 Modélisation mathématique en oncologie

Les mécanismes biologiques régissant la croissance tumorale sont complexes puisque de
multiples phénoménes entrent en jeu. La modélisation mathématique peut permettre de
mieux comprendre ces phénoménes. Le développement de nouvelles méthodes d’imagerie,
d’analyses médicales, et d’expérimentations sont autant de moyens de mesurer une évolu-
tion et sont propices a l'utilisation de modéles. On distingue deux branches d’applications

principales des modéles.

Au niveau biologique, ils permettent d’améliorer la compréhension des interactions entre
les différentes entités. La comparaison entre la théorie et les expériences réalisées peut per-
mettre de valider ou de rejeter une hypothése du modéle. Dans les deux cas, 'information
est intéressante puisqu’elle peut signifier soit que les mécanismes connus semblent corrects,
soit qu’il en manque pour décrire I’évolution. La modélisation mathématique permet donc
de formaliser une théorie biologique qui pourrait expliquer un phénomeéne et de la confron-

ter aux données. (6, 7|

Au niveau clinique, la modélisation a pour but d’aider le clinicien & prendre des décisions
thérapeutiques, comme la planification d’une chirurgie ou le choix d’un traitement. Les
modéles peuvent en effet permettre de prédire I’évolution du volume ou de la forme tumo-

rale, ou d’anticiper I'effet d’un traitement.

Dans cette thése, nous nous intéresserons principalement a cette seconde application. Aprés
avoir rappelé les mécanismes biologiques liés au cancer, nous nous pencherons sur les
différents types de modéles qui existent, pour modéliser la croissance tumorale et les effets
de traitements. La modélisation du processus métastatique n’est pas traitée dans cette

theése, mais elle fait I'objet d’une revue de Maini et al. [8].
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1.2.1 Présentation du cancer
Les mécanismes biologiques

Afin de modéliser la croissance tumorale, il est nécessaire de comprendre les mécanismes
biologiques a Porigine de cette croissance. La prolifération des cellules cancéreuses est due
a des mutations génétiques qui leur permettent de se développer de maniére incontrolée [3].
A I’age adulte, la division cellulaire ne s’effectue que de maniére occasionnelle, par exemple
pour remplacer des cellules mortes, ou pour cicatriser une blessure. Des points de controle
lors du cycle cellulaire permettent de maitriser cette prolifération, et de ne ’enclencher que
lorsque cela est nécessaire. Ce controle est assuré par le phénomeéne d’apoptose, c’est-a-dire
de mort cellulaire programmeée. Un déréglement de ces points de contrdles peut engendrer
la formation d’'une tumeur : les cellules affectées proliférent de maniére incontrolée. De
plus, les mutations acquises se propagent. Les principales caractéristiques du cancer sont

les suivantes :

— Emission continue de signaux de prolifération. Les cellules saines régulent leur
prolifération, ainsi que celle des autres cellules, en envoyant des signaux de proliféra-
tion lorsque cela est nécessaire. Les cellules cancéreuses sont, elles, capables d’envoyer

des signaux de prolifération en continu afin d’assurer une croissance permanente [3].

— Echappement aux inhibiteurs de croissance. Des protéines sont & l'origine des
points de controle du cycle cellulaire et permettent d’inhiber la division cellulaire.
Des mutations des génes codant ces protéines permettent de désactiver ce réle inhi-
biteur [9].

— Résistance a la mort cellulaire. L’apoptose est le phénoméne de mort cellulaire
programmée au cours de laquelle la cellule se suicide suite & la réception de signaux
appelant a la destruction. Les cellules tumorales sont capables d’échapper & 'apop-
tose par envoi de signaux régulateurs. Elles ne meurent donc pas par apoptose mais
par nécrose, c’est-ad-dire par mort prématurée non programmeée. Cela peut étre dii &
un manque d’oxygéne ou & un traitement administré au patient. Cependant, cette
nécrose peut entrainer une réparation du tissu environnant par les cellules inflamma-

toires, ce qui peut favoriser la prolifération.

— Réplication a ’infini. Une cellule saine ne peut effectuer qu’un nombre fini de di-
visions cellulaires, dii & un rétrécissement d’une extrémité non codante de son ADN.

Les cellules cancéreuses sont, elles, capables de se diviser & l'infini griace a une en-
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zyme, la télomérase, qui permet de rallonger son ADN [10].

— La reprogrammation du métabolisme énergétique. Les cellules tumorales sont
capables de s’adapter & leur environnement en modifiant leur besoin en oxygéne
et nutriments. En particulier, en cas de manque d’oxygene, les cellules cancéreuses

compensent ce manque en métabolisant du glucose par glycolyse.

— Angiogénése. La division cellulaire nécessite la consommation d’oxygéne et de nu-
triments. Lorsque la vascularisation de I’environnement tumoral n’est plus suffisante
pour alimenter toute la tumeur, les cellules tumorales sont capables d’envoyer des
signaux induisant le phénomeéne d’angiogénése. Ce phénomeéne consiste en la création
de vaisseaux sanguins & partir des cellules endothéliales qui seront raccordées a la
tumeur. Cette émission de signaux est une cible thérapeutique importante, puisque

langiogénése est essentielle pour que la tumeur se développe [11].

— Invasion métastatique. Suite & 'angiogénése, la tumeur bénéficie de sa propre vas-
cularisation. Certaines cellules sont alors capables de se détacher de la masse tumorale
et d’entrer dans le systéme sanguin. La plupart du temps, ces cellules sont éliminées
par le systéme immunitaire, mais il est possible qu’elles parviennent & coloniser un
nouvel organe. Les organes les plus vascularisés sont donc les plus touchés par les
métastases, et chaque tumeur principale colonise certains organes de maniére préfé-
rentielle, en fonction de leur localisation et de 'affinité avec 'organe. Par exemple,
le cancer de la prostate métastase généralement dans les os. De la méme facon, le

cancer du colon tend a métastaser dans le foie.

FIGURE 1.1 — Schéma du processus d’invasion métastatique [12].

A partir de ces caractéristiques du cancer, on distingue alors plusieurs étapes de déve-

loppement de la maladie. Tout d’abord, la phase avasculaire correspond & la croissance
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tumorale due & la consommation d’oxygéne qui arrive par diffusion & partir des vaisseaux
voisins. Lorsque la tumeur devient trop grosse, le centre de la tumeur n’a plus accés a ces
nutriments : il se forme une zone de cellules au repos, dites quiescentes, ou une zone de
nécrose [13]. La tumeur déclenche alors le phénomeéne d’angiogénése qui lui permet d’étre
suffisamment vascularisée : c’est la phase vasculaire. La phase métastatique est ensuite le

moment ou des cellules cancéreuses commencent & atteindre d’autres organes.

Les traitements de la maladie

La connaissance de toutes ces phases permet alors de trouver des thérapies bloquant un,
voire plusieurs de ces mécanismes de croissance. On distingue plusieurs types de traite-
ments. Ils peuvent étre combinés ou non, selon l'agressivité de la tumeur. Nous verrons
dans la partie 1 qu’adapter le traitement de maniére spécifique & chaque patient est un
enjeu clinique important. On distingue les thérapies locales-régionales, qui s’attaquent a
la tumeur localement et les thérapies systémiques qui cherchent & atteindre les cellules du

corps tout entier par voie sanguine.

Thérapies locaux-régionales

— Chirurgie. La chirurgie consiste a extraire la tumeur lorsqu’elle est située dans des
zones accessibles. Elle peut également servir pour la diagnostic grace au prélévement

et & 'analyse d’un échantillon de tissu potentiellement cancéreux.

— Radiofréquence et cryothérapie. L’ablation par radiofréquence et la cryothéra-
pie peuvent étre utilisées dans le cas ol la zone tumorale ne permet pas la chirurgie.
Elles consistent respectivement en la destruction de la tumeur par chaleur ou par

froid intense.

— Radiothérapie. La radiothérapie consiste en 'utilisation de radiations qui brisent

les brins d’ADN et entrainent la mort cellulaire.

— Electroporation. L’électroporation est 'application d’un champ électrique sur une
zone ciblée, a l'aide d’électrodes. Elle peut étre utilisée soit & forte intensité pour
détruire les cellules, soit a plus faible intensité pour perméabiliser la membrane et

permettre a certaines molécules médicamenteuses d’accéder au coeur de la tumeur.

Thérapies systémiques
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— Chimiothérapie. La chimiothérapie est I’administration de molécules qui s’at-
taquent aux cellules se divisant rapidement. Elles touchent donc les cellules
tumorales, mais aussi d’autres cellules saines de 'organisme. Les effets secon-

daires sont donc importants.

— Thérapies ciblées. Les thérapies ciblées regroupent les méthodes ot les mo-
lécules envoyées visent & inhiber un aspect de la croissance tumorale, comme le

blocage dans le cycle de division cellulaire ou de ’angiogénése.

La chirurgie est souvent combinée avec une des autres thérapies. Lorsque la thérapie com-
plémentaire est administrée avant la chirurgie, on parle de traitement néo-adjuvant : il
permet de réduire la taille de la tumeur afin de faciliter la chirurgie. Plus fréquemment,
le traitement est utilisé aprés la chirurgie. Il est dit adjuvant et a pour objectif d’éviter la

rechute.

1.2.2 Croissance tumorale

Les premiers modéles de croissance tumorale datent de 1932, quand Mayneord s’est apercu,
en confrontant son modéle a ses données, que la prolifération ne pouvait avoir lieu que sur
la périphérie de la tumeur, avec une couche proliférante de plus en plus mince [14]. Cette
revue des types de modéles utilisés pour la croissance tumorale n’a pas pour but d’étre
exhaustive, mais de montrer les différentes maniéres de représenter la tumeur. Des revues
plus précises sont présentes dans la littérature |15, 16]. Dans un premier temps, nous
décrirons des modéles EDO (équations différentielles ordinaires), qui régissent 1’évolution
du volume tumoral. Nous verrons ensuite les modéles spatiaux, formulés a partir d’EDP
(équations aux dérivées partielles). Ils sont distingués en deux types, selon que ’on travaille
au niveau cellulaire ou sur les densités de cellules. Notons que contrairement au cas de
la physique (Schrodinger, Maxwell), il n’y a actuellement pas d’équation maitre pour le

cancer.

Modéles EDO

Les modéles les plus simples permettant d’estimer la croissance tumorale sont basés sur
des équations différentielles ordinaires régissant le volume tumoral. La modélisation de la
prolifération par un modéle exponentiel ne permet pas de retranscrire le comportement
observé expérimentalement. En effet, en fin de phase avasculaire, la tumeur prolifére a

un taux moins important di au manque de nutriments. L’ajout de compétition entre les
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cellules méne au modéle logistique, utilisé en dynamique des populations. Cependant, la
modélisation de la prolifération et de la compétition seules ne permet pas d’obtenir une

simulation de la croissance assez proche des données. Le modéle le plus couramment utilisé

dVv K

ol V est le volume tumoral, a le taux de prolifération, et K le volume limite que peut

est le modele Gompertz [17] :

atteindre la tumeur. Cela permet de rendre compte de la quantité limitée de nutriments et
d’oxygéne dans le milieu. Ce modéle s’avére efficace pour prédire I’évolution volumique sur
des données de rats [18]. I I'est également dans le cas clinique, pour décrire la dynamique
des tumeurs du sein [19].

Un autre modéle utilisé est le modéle de loi de puissance [20] :
== av?, (1.2)

I'idée de ce modéle phénoménologique étant que seulement une proportion des cellules
cancéreuses est proliférante. Par exemple, pour v = %, cela revient & considérer que seules
les cellules situées a la surface de la tumeur sont proliférantes. Ce modéle montre lui aussi
de bons résultats de prédictions, chez I’animal [21| et chez 'homme [22]. Les modéles
comportant plus de paramétres ne donnent pas nécessairement de meilleurs résultats, en

particulier a cause du manque d’identifiabilité des paramétres.

Les modeéles EDO énoncés précédemment ont I'avantage d’étre simples et de modéliser
I’aire ou le volume tumoral. Cependant, ils restent limités parce qu’il n’est pas possible d’y
intégrer d’informations spatiales. Or il parait clair sur les données d’imagerie clinique et
expérimentale que la tumeur peut étre trés hétérogéne. Les modéles spatiaux permettent
de rendre compte de ces comportements. On distingue les modéles discrets et les modéles

continus.

Modéles discrets spatiaux

Dans les modéles discrets spatiaux, chaque cellule est suivie individuellement. Le premier
type de modéle discret est le modéle sur grille. L’espace est discrétisé et chaque case de
la grille peut étre en interaction avec ses voisines. La facilité d’implémentation de ces mé-
thodes est compensée par le fait que le mouvement des cellules n’est pas libre, mais fixé

par la grille. Des exemples de tels modéles sont les modéles d’automates cellulaires [24, 25].
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FIGURE 1.2 — Exemple de calibration volumique par les modeéles de Gompertz (& gauche)
et de loi puissance (& droite) sur des tumeurs au poumon et au sein [23].

Le second type de modéle est le modéle d’agent-centré. Les cellules sont alors représentées
comme une entité & part entiére, et peuvent avoir des changements de propriété ou de
mouvement indépendamment les unes des autres. L’avantage de ce genre de modéles est

de pouvoir prendre en compte la taille, la forme et la vitesse des cellules |26, 27].

Les modéles discrets sont trés adaptés aux expériences biologiques oul les cellules sont
suivies individuellement, par exemple pour des cellules cancéreuses étudiées in vitro. Au
niveau macroscopique, elles peuvent également étre utilisées afin de modéliser un compor-

tement qualitatif.

Cependant, ces modéles présentent deux inconvénients principaux si I'on souhaite les uti-
liser de maniére quantitative au niveau macroscopique. Lorsque le nombre de cellules a
décrire est trop important, les simulations ont un temps de calcul qui les rend inutilisables
en pratique. De plus, les images cliniques ne sont pas assez précises pour distinguer le
mouvement individuel des cellules. Il est donc difficile de calibrer les modéles a partir de
I'imagerie. Le modéle ne peut que reproduire qualitativement un phénomeéne, comme c’est

le cas dans ’exemple ci-dessus. Pour ces raisons, la modélisation a but clinique se fait par
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des modéles spatiaux continus.

Modéles continus spatiaux

Les modéles spatiaux continus sont basés sur des équations aux dérivées partielles, ou I'on
ne regarde plus le mouvement individuel des cellules, mais plutét 1’évolution de la densité
de cellules. Ces modéles sont donc bien adaptés a I’échelle macroscopique et peuvent rendre
compte de I’hétérogénéité tumorale. En effet, plusieurs populations de cellules peuvent étre
prises en considération. L& encore, on distingue deux types de modéles de croissance tu-

morale.

— Equations de réaction-diffusion

Le modéle de Swanson et al. [28] est un modéle de réaction-diffusion qui s’écrit :
0P —V - (DVP) = prolifération — mort, (1.3)

ou P correspond & la densité de cellules proliférantes, et D est la diffusivité du mi-
lieu. L’hétérogénéité du milieu environnant est donc prise en considération dans ce
terme D. Le terme de diffusion implique que les cellules ont un mouvement d’inva-
sion. Ce modéle est donc particuliérement adapté aux tumeurs primitives qui sont
trés diffusives, comme par exemple les glioblastomes. Il a été utilisé pour confirmer
les suppositions de forte invasion des gliomes dans le cerveau [29]. En particulier, il
permet de montrer que la diffusion dans la matiére blanche est plus forte que dans

la matiére grise.

— Equations de transport
Les modéles basés sur les équations de transports, développés par Preziosi et Ambrosi

[30], s’écrivent sous la forme :
0P + V - (vP) = prolifération — mort, (1.4)

ou P représente la densité de cellules proliférantes, v la vitesse de déplacement des

cellules. La loi de Darcy peut étre choisie pour exprimer cette vitesse :
v=-—-Vm, (1.5)

ce qui signifie que la vitesse des cellules et donc la croissance de la tumeur provient

d’une trop forte pression 7 entre les cellules proliférantes, comme le montre le schéma,
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de la figure 1.3. Ce choix de loi sur la vitesse est le plus simple, mais d’autres lois
peuvent étre considérées, comme une loi visco-élastique [31] ou dépendant de la ten-
sion de surface [32]. Ici, le mouvement des cellules n’est plus actif, contrairement aux
modeéles de réaction-diffusion, mais passif et uniquement lié & la prolifération. C’est
ce type de modéle qui sera utilisé dans la partie 2 sur la modélisation de la croissance

tumorale.

FIGURE 1.3 — Schéma de croissance tumorale : prolifération des cellules puis déplacement
des cellules di & la pression interne.

Dans les deux cas, il est possible de considérer plusieurs populations de cellules. Habi-
tuellement, on distingue les cellules proliférantes, quiescentes et invasives. Contrairement
aux cellules proliférantes, les cellules quiescentes ne se divisent pas et sont dormantes, et
les cellules invasives s’éloignent de la masse tumorale & la recherche de nouvelles zones
de nutriments. Différencier les populations permet également de prendre en compte les

différentes réactions possibles d’une cellule & un traitement.

1.3 Effets de traitements

La modélisation des effets de traitements sur le comportement tumoral a deux objectifs
majeurs. Le premier est de prédire le volume tumoral & un temps futur, et également
les différents phénotypes qui composent la tumeur. Le second est de parvenir & adapter
le traitement de maniére spécifique & chaque patient en déterminant la distribution de
dose qui est optimale. Comme on l’a vu précédemment, plusieurs types de traitements
sont possibles, et le choix de la thérapie dépend de 'agressivité et de la localisation de la
tumeur, mais aussi de I’dge du patient. L’action de chaque thérapie étant différente, les
modéles utilisés le sont aussi. Nous dressons ici une liste non exhaustive de modéles utilisés

pour rendre compte de l'effet de différents traitements.
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— Chimiothérapie et radiothérapie. Dans le cas de chimiothérapie et de radiothéra-

pie, la cible visée par le traitement est directement la cellule cancéreuse. Les modéles
comportent donc un terme de diminution de la densité de cellules proliférantes, dé-

pendant de la dose administrée. On considére par exemple le modéle suivant :
t
0P+ V- (vP)=aP — fexp(——)P, (1.6)
T

ol P désigne la densité de cellules proliférantes. Cette équation est adaptée de I'équa-
tion de transport présentée a la section précédente, a laquelle un terme de thérapie
-0 exp(—%)P est ajouté. Le paramétre 3 correspond & la dose administrée, et 7 rend
compte de la durée d’efficacité du traitement. Il est également possible de différen-
cier plusieurs phénotypes de cellules, qui ne réagissent pas de la méme maniére au

traitement. Considérons le modéle [33] :

% = —aC,
% = \pP <1 - ;) + kqprQp — kpQP —vpCP,
% — kpoP — 10CQ, (1.7)
d%P =70Q — kgppQpr —70,QpP;
T=P+Q+Qp,

ou C désigne la concentration médicamenteuse, et P, Q et @ p les densités de cellules
proliférantes, quiescentes et quiescentes endommagées respectivement. Le traitement
élimine directement les cellules proliférantes et altére les cellules quiescentes qui de-
viennent endommagées. Ces cellules endommagées peuvent réparer leur ADN afin
de redevenir proliférantes, mais peuvent également mourir si la réparation n’est pas
effectuée. Dans ces modéles, on ne considére qu’un seul cycle de traitement. Il est
également possible de modéliser plusieurs cycles thérapeutiques. Un exemple de tels
modeles est [34] :
0,C = DAC + p(1 — C — Cy)C,

p (1.8)
0:Cqy = DACy — E(l — C —Cy)Cy,
et pour chaque temps t; de traitement :
C(x,tf) = S(t;)C(x,t;),
(@,8) = S(t:)C(x, t;) (1.9)

Cd(%t;-) = Cd(l‘»ti_) + [1 - S(ti)]c(x t_),

'Y
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ou C' et Cy représentent respectivement les densités de cellules cancéreuses et cancé-
reuses endommaggées, et S(t;) correspond a la fraction de cellules capable de réparer
les dommages causés par le traitement, au temps t;. Tous ces modéles ont pour but

d’aider & la planification et au dosage des traitements.

— Thérapies ciblées. Comme vu précédemment, les thérapies ciblées visent & bloquer
un aspect du mécanisme de croissance. En particulier, des molécules peuvent agir
pour bloquer 'angiogénése. Le bevacizumab est un exemple de telle thérapie, et
est utilisé pour traiter les cancers colorectaux, du poumon, du sein, du rein et du
cerveau. Les cellules tumorales sont ainsi confrontées au phénomeéne d’hypoxie : il n’y
a plus assez d’oxygéne pour alimenter toute la tumeur. Nous ne considérons ici qu’une

population de cellules cancéreuses. Une modélisation possible de cette thérapie est la

suivante :
WP +V-(vP) = a(M)P—dP, (1.10)
OM = —nMP, '
avec :
M — M, i M > Myyp,
a(M) = { ol hp) s hp (1.11)
0 sinon |,

ou P est la densité de cellules proliférantes, et M est la quantité d’oxygéne présent
dans le milieu. La valeur My, correspond au seuil d’hypoxie : lorsque M est en
dessous de ce seuil, les cellules ne sont plus oxygénées et ne proliférent plus. Le terme
—dP modélise la mort cellulaire. L’équation régissant M modélise la consommation
d’oxygéne due a la prolifération. Notons que contrairement aux modéles précédents,
le traitement ne participe pas directement & la décroissance de la masse tumorale,

mais ralentit la croissance.

— Electroporation. Les modéles d’électroporation régissent 1’évolution du potentiel
électrique dans les différents tissus de I'environnement tumoral. Ils se basent donc sur
des lois physiques et peuvent étre construits en raisonnant sur un circuit éléctrique

équivalent au systéme considéré [35, 36].

1.4 Données cliniques collectées

Les progrés en imagerie médicale et en analyse génomique sont directement corrélés aux
avancées dans la compréhension des mécanismes du cancer. En imagerie, ’amélioration

de la qualité des images ainsi que la multiplication des modalités d’examens disponibles
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permettent un meilleur dépistage de la maladie et un meilleur suivi du patient. En géno-
mique, les moyens technologiques permettent de séquencer les génomes bien plus rapide-
ment qu’auparavant. Il est possible aujourd’hui d’identifier un géne altéré ou une protéine
a lactivité anormale, menant & la cancérisation d’une cellule saine. Ces données peuvent
permettre d’identifier de nouvelles causes du cancer et de comprendre pourquoi les patients
réagissent différemment & un traitement. Nous allons ici traiter tout d’abord des méthodes
d’imagerie utilisées fréquemment en clinique, puis nous nous intéresserons aux données
extraites des biopsies. Dans les deux cas, les techniques abordées sont celles qui peuvent

étre utilisées en modélisation mathématique.

1.4.1 Imagerie

L’imagerie médicale consiste en 'acquisition de signaux, tels que des champs magnétiques
ou des rayonnements, qu’il est possible d’interpréter afin de visualiser les différentes struc-
tures de 'organe visé. On distingue deux grandes familles d’imageries : 'imagerie structu-

relle et I'imagerie fonctionnelle.

L’imagerie structurelle a pour but de visualiser les données anatomiques. Elle permet d’ac-
quérir les informations de taille, de forme, et les différences de tissus d’un organe. Les

méthodes d’imagerie structurelle les plus fréquemment utilisées sont les suivantes :

— Echographie. L’échographie permet une cartographie en 2D des tissus en évaluant
la propagation d’ultrasons dans ces tissus. En oncologie, elle est souvent accompagnée

d’un produit de contraste et permet de distinguer une tumeur bénigne d’'une maligne.

— Radiographie. La radiographie utilise des rayons X pour visualiser les os (en blanc)
et les autres organes du corps humains (en gris), en 2D. Elle est utilisée pour la

détection de cancer du poumon.

— Scanner. Le scanner utilise également des rayons X, mais cette fois il est possible de
reconstituer le signal en 3D grace a plusieurs coupes 2D réalisées. Il est alors possible

de distinguer les tissus qui n’ont pas la méme densité.

— Imagerie a résonnance magnétique (IRM). L’IRM repose sur le principe de la
résonnance magnétique. Un champ magnétique puissant, créé par un aimant supra-

conducteur, permet une magnétisation des tissus : les atomes d’hydrogéne s’orientent
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alors dans la méme direction. Ils sont ensuite mis en résonnance par application
d’ondes radio. Le signal émis lors de la relaxation des atomes est récupéré et in-
terprété afin de reconstituer une image 3D. Le temps entre deux excitations ainsi
que le temps entre ’excitation et la mesure du signal recu peuvent étre modifiés afin
d’obtenir différentes modalités d’examens (T1, T2, Tlc, Flair). La qualité des images
permet leur utilisation dans un but de modélisation, comme pour les scanners, ce qui
n’est pas le cas de I’échographie et de la radiographie. L'TRM de diffusion est une
variante qui permet de distinguer, pour chaque voxel, si le milieu est isotrope ou s’il
y a des directions préférentielles des fibres. Cette donnée peut donc permettre d’aider

A la modélisation de la croissance tumorale.

L’imagerie fonctionnelle a, elle, pour but de visualiser le fonctionnement métabolique des
tissus, afin de réveler leur activité physiologique. Deux types d’imagerie fonctionnelle sont

principalement utilisés :

— Topographie par Emission de Photons (TEP scan). Le TEP scan permet de
visualiser en 3D l'activité métabolique d’un organe. Un traceur, marqué par un atome
radioactif (carbone, fluor, azote,...), est injecté dans l'organe cible. Le traceur se dé-
pose alors dans l'organe, dans les zones qui le consomment le plus. Il émet ensuite des
positons dont "annihilation par le milieu produit deux photons, qui s’émettent dans
la méme direction en sens opposé. La détection de ces photons par les capteurs de la
machine permet de localiser les zones oil le traceur était le plus concentré. Habituel-
lement, le traceur choisi est le glucose radioactif, puisqu’il va se fixer sur les tissus qui
consomment une grande quantité de sucres, comme les tissus cancéreux. Le signal
PET reconstitué est plus pertinent que le signal IRM pour détecter le tissu malin. Le
traceur choisi peut également étre la méthionine. On parle alors de MET PET scan.
Le MET PET scan reflete les besoins cellulaires en précurseurs de la synthése des
protéines. Elle est corrélée a la prolifération cellulaire, nettement plus élevée dans la
tumeur que dans le tissu sain. L’intéret principal de cette méthode est de permettre
de différencier les cellules cancéreuses proliférantes, donc actives, des cellules cancé-

reuses quiescentes.

— IRM fonctionnelle. L’ITRM fonctionnelle est surtout utilisée en imagerie cérébrale.
Elle permet de visualiser ’activité cérébrale, en enregistrant les variations locales des

propriétés du flux sanguin lorsque ces zones sont stimulées.

— Spectroscopie. La spectroscopie par résonnance magnétique fonctionne sur le méme
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appareil que 'TRM. Mais au lieu de recueillir le signal des molécules d’eau, le signal
de 'eau est supprimé et c’est le signal des autres molécules dissoutes qui est ana-
lysé. Le principe est d’utiliser les différentes fréquences de résonnance des protons
des différentes molécules. Cela permet alors de connaitre la composition des tissus
[37]. Par exemple, cela peut permettre de distinguer une cellule cancéreuse souche
d’une cellulle différenciée. L’utilisation de cet examen en modélisation est compliquée

puisque la composition des tissus n’est pas connue pour chaque voxel.

FIGURE 1.4 — Examens d’'un glioblastome (gliome de grade IV) au diagnostic (premiére
ligne) et deux mois plus tard (deuxiéme ligne) : (A) IRM pondérée T2, (B) IRM pondérée
T1 avec agent de contraste, et (C) PET scan [38].

La combinaison d’imagerie structurelle et fonctionelle, avec différentes modalités d’exa-
mens, permet de recouper les informations afin d’estimer au mieux les caractéristiques

tumorales, comme sur la figure 1.4.

1.4.2 Biopsie

La biopsie est une intervention lors de laquelle un échantillon de tissu ou de tumeur est
prélevé afin d’étre analysé. Ce prélévement peut se faire de différentes maniéres, selon le
tissu concerné : par prélévement chirurgical (cerveau), par ponction (sein, prostate), par
endoscopie (systéme digestif, vessie) ou par frottis (col de l'utérus). La biopsie sert a diag-

nostiquer un cancer, & déterminer a quel point le cancer s’est propagé, ou a déterminer le
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grade d’un cancer. Le grade de la tumeur donne une indication sur son agressivité et est
souvent utilisé pour choisir le traitement adapté. De plus, dans le cas ou le tissu extrait
est cancéreux, il permet d’analyser ’expression de certains génes dans la tumeur. La re-

cherche actuelle permet ainsi de détecter de nouveaux génes corrélés au devenir du patient.

Dans le cas des gliomes, les tumeurs au cerveau les plus répandues, le géne IDH1 est utilisé
depuis 2016 pour distinguer les patients ayant une bonne chance de répondre positivement
au traitement, des autres patients. Il a méme remplacé le grade dans la classification des
gliomes [39]. L’analyse génomique permet également de quantifier ’activité de la tumeur.
Par exemple, 'anticorps monoclonal MIB-1 permet de mesurer un index de prolifération
au moment de la biopsie [40]. Enfin, dans le cas de neuroblastome, l'existence de délétions
chromosomiques 1p 11q est trés souvent associée & un mauvais pronostic clinique [41]. Tous
ces résultats ont un impact direct sur la prise en charge de ces pathologies en permettant
de mettre en place une thérapie spécifique en fonction de leur profil génomique. Dans le
projet de la partie 1, de telles données seront utilisées afin d’améliorer la prédiction du

temps de survie sans progression de patients atteints de gliomes de bas grade.

1.5 Objectifs de la thése

La modélisation mathématique des mécanismes biologiques liés au cancer a pour but d’ap-
porter de l'information, au niveau biologique et clinique. Les modéles permettent en effet
de représenter formellement une théorie biologique afin de comparer le comportement théo-
rique au comportement expérimental. Cela vise a une meilleure compréhension de la mala-
die. Nous allons ici plutét nous intéresser a 'apport des modéles en clinique. La recherche
médicale avance, les connaissances sur le cancer progressent et de nouveaux traitements
voient le jour. Cependant, toutes ces avancées sont autant de questions auxquelles sont
confrontés les cliniciens : Quelle est la meilleure maniére d’administrer le traitement en
question ? Quelle évolution de la maladie peut-on prévoir 7 Comment combiner les traite-
ments et la chirurgie 7 Quand planifier la chirurgie 7 Souvent, seule I’expérience du clinicien

acquise sur de précédents cas permet d’obtenir un début de réponse.

Les modéles mis en place peuvent alors entrer en jeu et aider le clinicien dans les choix
a effectuer. La prédiction par un modéle de ’évolution d’une tumeur, en croissance seule
ou sous l'effet de traitement est une information qui peut conforter le clinicien dans sa
prise de décision, ou a l'inverse l'alerter sur un comportement atypique. Afin d’étre appli-

qués directement en clinique, ces modéles se doivent d’étre précis et testés pour montrer
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leur efficacité. Or, parvenir a construire un modéle pertinent biologiquement et calibrable
mathématiquement est tout I’enjeu de la recherche en modélisation. Ils dépendent évidem-
ment de la question posée par le clinicien, mais aussi des données disponibles qui permettent
d’enrichir ou de valider le modéle. Habituellement, un modéle est construit en formalisant
les principes biologiques que 'on souhaite intégrer. Les données collectées servent alors a

confronter le modéle aux observations, et & valider ou non le modéle.

Dans cette thése, I'idée est d’intégrer au maximum les données dans la calibration des mo-
déles, afin d’estimer une évolution de la maladie de maniére spécifique pour chaque patient.
La principale difficulté pour établir un modéle est de respecter a la fois une structure assez
simple pour permettre de calibrer le modéle, mais aussi assez complexe pour pouvoir si-
muler des mécanismes eux méme complexes. Ici, nous allons voir deux moyens d’améliorer
la prédiction du comportement tumoral, en utilisant au mieux 'information issue des don-
nées. Dans le cas o beaucoup d’informations sont collectées, mais & un seul instant, il est
impossible d’utiliser un modéle mécanistique puisqu’il n’y a pas de données longitudinales.
Nous verrons donc que les techniques d’apprentissage automatique permettent de tirer le
maximum d’informations de ces données, afin de prédire I’évolution de la maladie. Dans le
second cas ol des données sont collectées durant plusieurs examens séparés dans le temps,
il est possible de modéliser la croissance tumorale. Comme l’environnement de la tumeur
n’est pas pris en compte car il n’est pas exploitable & partir de 'imagerie, nous verrons
comment le maximum d’informations peut étre tiré des données afin de corriger le modéle

et d’améliorer la prédiction. Ces deux projets sont résumés dans la section suivante.

1.6 Organisation de la thése

1.6.1 Partie I : Prédiction du temps de rechute de gliomes par appren-

tissage automatique

Les gliomes représentent 80% des tumeurs primaires du cerveau. Afin de les distinguer
selon leur agressitivité, les grades I a IV ont été définis par I’Organisation Mondiale de la
Santé en 2007 [42]. Depuis 2016, la mutation du géne IDH1 a remplacé le grade dans la
classification des gliomes : lorsque le géne est muté, le pronostic clinique du patient est
plus mauvais que lorsque le géne est sauvage [39]. Dans la plupart des cas, les patients
atteints de gliomes subissent une chirurgie. Cela peut étre suivi d’un traitement adjuvant,
de type radiothérapie ou chimiothérapie, dii au caractére invasif de ces tumeurs. Le choix

du traitement est fixé par I’Organisation Mondiale de la Santé, selon les caractéristiques
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de la maladie et du patient (age, grade, IDH1, etc...). Malheureusement, on observe dans
la plupart des cas une rechute de la maladie. Le temps entre la chirurgie et la rechute
s’appelle le PFS (progression-free survival). Il varie de quelques mois & plusieurs années,
méme pour des patients traités de la méme maniére. La question posée par les clini-
ciens est de savoir s’il est possible de distinguer, avant méme que le traitement
soit administré, quels patients vont probablement rechuter rapidement et sur
quels patients le traitement sera efficace. Cette information permettrait au médecin
d’adapter le traitement de maniére spécifique pour chaque patient. Si le traitement n’est
pas efficace sur un patient, il peut étre préférable de tenter une autre thérapie. A l'inverse,
lorsque le traitement semble efficace, adapter la dose peut permettre d’améliorer le temps

de survie.

Cette stratification des patients se fait actuellement a partir du grade et du statut IDH1
de la tumeur. L’idée ici est d’incorporer d’autres données afin d’améliorer cette classifica-
tion. Nous avons travaillé sur une base de données issue de Humanitas Research Hospital
a Milan. Cette base contient les données de 90 patients souffrant de gliomes de grade II
et III. Les données collectées sont principalement issues de I'imagerie et de la biopsie. En
imagerie, le volume tumoral et la position de la tumeur sont déterminés a partir de 'IRM.
De plus, plusieurs caractéristiques de ’activité métabolique des tumeurs sont collectées a
partir du MET-PET scan. Cela comprend l'intensité maximale du signal PET, mais aussi
le volume métabolique et d’autres informations du signal. Afin de rendre compte de
P’hétérogénéité spatiale de la tumeur, nous avons également développé un in-
dicateur d’hétérogénéité. L’idée principale est de compter le nombre de composantes
connexes du signal PET. Un nombre élevé de spots de cellules actives peut en effet étre
un bon indicateur de 'agressivité de la tumeur. De plus, la rechute semble avoir plus de
chance de se produire si la tumeur posséde avant la chirurgie plusieurs sites actifs. Puisque
le nombre de composantes connexes du signal dépend fortement du seuil choisi pour seg-
menter le signal PET, nous avons évalué I’évolution du nombre de composantes connexes
lorsque le seuil parcourt toute la gamme d’intensités. L’intégrale de la courbe obtenue est

I'indicateur que nous avons retenu.

Afin d’appliquer des méthodes d’apprentissage automatique & ce tableau de données de
taille 90x20, il est nécessaire de réduire 'espace des caractéristiques. Dans un premier
temps, cet espace est réduit en ne sélectionnant que les caractéristiques les plus utilisées
lors d’une classification par foréts aléatoires. Cela permet de constater que les don-

nées issues du MET PET sont les plus influentes. En particulier, 'indicateur d’hé-
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térogéneité précédemment défini figure parmi les caractéristiques les plus significatives.
Une seconde réduction est effectuée en utilisant le principe de l'analyse en composante
principale. L’algorithme est adapté ici puisque les données sont a la fois qualitatives et
quantitatives. La base de donnée est alors projetée sur les deux directions principales, ob-

tenues par combinaison linéaire des caractéristiques significatives.

Plusieurs méthodes d’apprentissage automatique sont appliquées & la base obtenue. La
méthode de validation croisée & 10 ensembles est utilisée pour compenser la petite taille de
la base de donnée. Cela permet de montrer que dans un peu moins de 80% des
cas, la classification des patients obtenue est correcte. La comparaison de la
stratification de notre méthode avec les stratifications obtenues par le grade et
le statut IDH1 montre que ’on améliore largement la prédiction. En particulier,
on remarque que les patients mieux stratifiés par notre méthode sont les patients de grade
IT IDH1 sauvage et les patients de grade III IDH1 muté.

Cette étude est une preuve de concept qui donne des résultats prometteurs. Ils doivent évi-
demment étre validés sur une plus grande base de donnée, mais la combinaison des données

d’imagerie et des données génomiques semble étre une source d’informations intéressante.

1.6.2 Partie 2 : Assimilation de données pour la croissance tumorale

Lorsque des données longitudinales sont disponibles, il est cette fois possible d’établir
un modéle qui régit ’évolution de la densité de cellules cancéreuses. Parvenir & prédire
I’évolution d’une tumeur est d’une importance capitale pour les cliniciens. En effet, si 'on
sait prédire le volume et la forme d’une tumeur & un temps futur, il est alors possible de
planifier plus précisement une chirurgie, ou d’adapter le traitement de maniére spécifique
au patient. L’enjeu de cette section est de construire un modéle qui reproduit au
mieux la croissance d’une tumeur, & partir des premiers examens du patient.

Pour cela, le modéle suivant, inspiré d’autres travaux [30, 43| est considéré :

{8tP+V-(VP) - MP, B, (112

HS+V-(vS) = 0, B,

ol P représente la densité de cellules proliférantes, et S la densité de cellules saines. On

considére également ’équation sur la vascularisation M :

&M = —aMP, B, (1.13)
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avec les conditions initiales suivantes :

P0,z) = Py(z),
S(0,z2) = 1-— Py(x), (1.14)
M(0,z) = My(x).

On suppose également que le milieu est saturé, c’est-a-dire que P+.5 = 1, et que la vitesse
v suit une loi de Darcy, a savoir :
v =-Vr. (1.15)

Cela signifie que la vitesse dérive d’une pression 7 qui représente la compétition spatiale
entre les cellules. On obtient alors ’équation suivante qui permet de fermer le systéme et
de calculer v :

V.-v=—-Ar=MP, (1.16)

avec des conditions de Dirichlet homogénes pour la pression 7, modélisant le fait que I'in-
fluence de la tumeur sur le tissu sain est localisée. Ce modéle présente donc une prolifération
des cellules proliférantes P ainsi qu’une consommation de l'oxygéne et des nutriments M
due & cette prolifération. Il a ’avantage de ne contenir que deux paramétres a et My,
puisque Py est fixé & partir du premier examen du patient. De plus, le volume tumoral
V(t) est calculable explicitement dans le cas ot My est constant spatialement et égal a
mo :

V() =Vp (1 + 0

pe— (exp(mgo — a)t — 1)) . (1.17)
Cela permet donc de calibrer le modéle et de trouver («, mg) a partir des mesures de vo-
lume des premiers examens. La calibration volumique est testée sur des cas synthétiques et
réels et permet d’estimer le volume tumoral avec une erreur relative de moins de 12% sur
les exemples considérés [44]. La simulation 3D lancée avec les paramétres estimés permet
alors de comparer la forme tumorale simulée a la forme tumorale observée. Lorsque la
tumeur croit de maniére plutét isotrope, ’estimation est bonne. Par contre,
lorsque la forme tumorale évolue, le modéle n’est pas capable de I’estimer. Cela
s’explique par le fait que la calibration volumique considére My constant spatialement. Or
en pratique, le milieu environnant influe grandement sur la forme tumorale. Les vaisseaux
et fibres présents autour de la tumeur peuvent entrainer une croissance plus forte dans
les directions concernées. L’information des examens qui est utilisée jusqu’ici se limite aux
volumes tumoraux. L’idée de cette section est de corriger le modéle en utilisant les formes

tumorales aux temps intermédiaires des examens.

L’assimilation de données permet cette correction de la dynamique du modéle en utilisant
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les observations. Les simplifications biologiques dues & la modélisation ainsi que les erreurs
possibles de segmentation des observations seront compensées par une correction de 1’état,
c’est-a-dire de P, ainsi qu’une correction des paramétres du modéle. En particulier, on
autorise le fait que My puisse prendre des valeurs différentes dans plusieurs zones. Ces
deux types de corrections nécessitent que 1’on puisse mesurer la différence entre le front
tumoral simulé et le front observé. Notons B le domaine d’étude, et Q8 = {P > 0.5}.
Notons également z(t,z) les observations. La mesure de similarité choisie est issue de la

fonctionnelle de Chan Vese [45] :

(2 — Crax(z, P))?dx + / (2 — Cuin(z, P))?dx, (1.18)
B\Q%

D(z, P) :/Q

oll Cipax = max(C1, Ca), Cpin = min(Cy, Cy) avec :

/ zdB / _ zdB
Q B\Qin

E Cy(z,P) =

| a5 | _as
Q B\Qin

in
P

in
P

Ci(z,P) = (1.19)

Le premier terme de la fonctionnelle mesure a quel point le front simulé est en avance
par rapport au front observé, alors que le second terme mesure le retard par rapport aux
observations. Une fois cette mesure établie, on définit les termes de correction d’état et de

parameétres.
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FIGURE 1.5 — Schéma pour le calcul des termes C7 et Cy dans la fonctionnelle de Chan
Vese |45]. C est égal a la fraction entre I'aire de la zone verte et celle de la zone bleue. Cs
est la fraction entre l'aire de la zone jaune et celle de la zone bleu clair.

La correction d’état se fait par filtre de Luenberger, inspiré par [46]. Notons I' = {P = 0.5}
le contour tumoral et notons avec un chapeau les variables du systéme corrigé. On considére

donc le modéle suivant :

O+ div(0 P) = NP+ Aop (= (2 = Cunax(2 P)* + (2 = Coun(2, P) ). B
9,5 + div(o S) = Mg (—(1 — 2 — Cpax(1 — 2, S))2 + (1 — 2z — Chin(1 — 2, S))Q), B
M = —alP, B
v = =V, B

(1.20)

ol A est une constante positive, appelée le gain, qui détermine a quel point I’on souhaite
donner de I'importance & la correction par rapport au modéle. Le terme de correction est
calculé a partir du gradient en P de la mesure de similarité. On montre théoriquement
dans la thése que la simulation corrigée converge bien vers la simulation cible

lorsque la condition initiale de la cible est suffisamment réguliére.

A cette correction d’état, on ajoute une correction de parameétres par filtre de Kalman
réduit, comme initié dans [47]. Le schéma de correction jointe état-parameétres per-
met alors de tirer de I'information sur la vascularisation autour de la tumeur

pendant la phase ot les examens sont disponibles, afin d’améliorer la prédiction
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lorsque I’on ne posséde plus de données. Cette méthode d’estimation jointe sur notre
modéle est tout d’abord validée sur des données synthétiques. On parvient alors a
corriger I’état méme lorsque la condition initiale est décalée et a corriger les paramétres
lorsqu’ils sont mal estimés initialement. La méthode est ensuite appliquée & des données
réelles en 3D d’une métastase cérébrale. La comparaison au temps du dernier examen
entre la simulation et la tumeur réelle montre que la méthode améliore gran-
dement la prédiction, et qu’elle parvient également a estimer grossiérement la

vascularisation tumorale.



Bibliographie

Bibliographie

1]

2]

3]

4]

[5]

(6]

7]

8]

9]

[10]

Lindsey A. Torre, Rebecca L. Siegel, Elizabeth M. Ward, and Ahmedin Jemal. Global
Cancer Incidence and Mortality Rates and Trends—An Update. Cancer Epidemiol
Biomarkers Prev, 25(1) :16-27, January 2016.

Santé publique France - Le cancer en France métropolitaine : projections d’incidence

et de mortalité par cancer en 2017.

Douglas Hanahan and Robert A. Weinberg. Hallmarks of cancer : the next generation.
Cell, 144(5) :646-674, March 2011.

Gaorav P. Gupta and Joan Massagué. Cancer metastasis : building a framework. Cell,
127(4) :679-695, November 2006.

Le cancer en chiffres | Fondation ARC pour la recherche sur le cancer.

J. J. Casciari, S. V. Sotirchos, and R. M. Sutherland. Mathematical modelling of mi-
croenvironment and growth in EMT6/Ro multicellular tumour spheroids. Cell Prolif.,
25(1) :1-22, January 1992.

Dirk Drasdo and Stefan Héhme. A single-cell-based model of tumor growth in vitro :
monolayers and spheroids. Phys Biol, 2(3) :133-147, July 2005.

Jacob G. Scott, Philip Gerlee, David Basanta, Alexander G. Fletcher, Philip K. Maini,
and Alexander RA Anderson. Mathematical modeling of the metastatic process.
arXiv :1305.4622 [¢-bio], May 2013. arXiv : 1305.4622.

Bert Vogelstein, Surojit Sur, and Carol Prives. p53 - The most frequently altered gene
in human cancers. Nature Education at Scitable, 3(9) :6, 2010.

L. Hayflick. Mortality and immortality at the cellular level. A review. Biochemistry
Mosc., 62(11) :1180-1190, November 1997.

35



36

Bibliographie

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

Judah Folkman and Mark Hochberg. SELF-REGULATION OF GROWTH IN
THREE DIMENSIONS. J Exp Med, 138(4) :745-753, October 1973.

Cancer du colon : Deux altérations génétiques a l'origine des métastases - Cancer

colorectal - Patientsworld.

J. Folkman. What is the evidence that tumors are angiogenesis dependent ? J. Natl.
Cancer Inst., 82(1) :4-6, January 1990.

W. V. Mayneord. On a Law of Growth of Jensen’s Rat Sarcoma. The American
Journal of Cancer, 16(4) :841-846, July 1932.

R. P. Araujo and D. L. S. McElwain. A history of the study of solid tumour growth :
the contribution of mathematical modelling. Bull. Math. Biol., 66(5) :1039-1091,
September 2004.

Helen M. Byrne. Dissecting cancer through mathematics : from the cell to the animal
model. Nat. Rev. Cancer, 10(3) :221-230, March 2010.

Thomas B. L. Kirkwood. Deciphering death : a commentary on Gompertz (1825) ’On
the nature of the function expressive of the law of human mortality, and on a new
mode of determining the value of life contingencies’. Philos. Trans. R. Soc. Lond., B,
Biol. Sci., 370(1666), April 2015.

A. K. Laird. DYNAMICS OF TUMOR GROWTH. Br. J. Cancer, 13 :490-502,
September 1964.

L. Norton. A Gompertzian model of human breast cancer growth. Cancer Res., 48(24
Pt 1) :7067-7071, December 1988.

L. Von Bertalanffy. Quantitative laws in metabolism and growth. @ Rev Biol,
32(3) :217-231, September 1957.

L. A. Dethlefsen, J. M. Prewitt, and M. L. Mendelsohn. Analysis of tumor growth
curves. J. Natl. Cancer Inst., 40(2) :389-405, February 1968.

D. Hart, E. Shochat, and Z. Agur. The growth law of primary breast cancer as inferred
from mammography screening trials data. Br. J. Cancer, 78(3) :382-387, August 1998.

Sébastien Benzekry, Clare Lamont, Afshin Beheshti, Amanda Tracz, John M. L. Ebos,
Lynn Hlatky, and Philip Hahnfeldt. Classical Mathematical Models for Description
and Prediction of Experimental Tumor Growth. PLoS Comput Biol, 10(8), August
2014.



BIBLIOGRAPHIE 37

[24]

[25]

[26]

[27]

28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

Andreas Deutsch and Sabine Dormann. Cellular Automaton Modeling of Biological
Pattern Formation : Characterization, Applications, and Analysis. Modeling and Si-

mulation in Science, Engineering and Technology. Birkhauser Basel, 2005.

Sabine Dormann and Andreas Deutsch. Modeling of self-organized avascular tumor
growth with a hybrid cellular automaton. In Silico Biol. (Gedrukt), 2(3) :393-406,
2002.

Jorg Galle, Markus Loefller, and Dirk Drasdo. Modeling the effect of deregulated
proliferation and apoptosis on the growth dynamics of epithelial cell populations in
vitro. Biophys. J., 88(1) :62-75, January 2005.

Stefan Hoehme and Dirk Drasdo. A cell-based simulation software for multi-cellular
systems. Bioinformatics, 26(20) :2641-2642, October 2010.

K. R. Swanson, E. C. Alvord, and J. D. Murray. A quantitative model for differential
motility of gliomas in grey and white matter. Cell Prolif., 33(5) :317-329, October
2000.

Kristin R. Swanson, Carly Bridge, J. D. Murray, and Ellsworth C. Alvord. Virtual
and real brain tumors : using mathematical modeling to quantify glioma growth and
invasion. J. Neurol. Sci., 216(1) :1-10, December 2003.

D. Ambrosi and L. Preziosi. On the closure of mass balance models for tumor growth.
Math. Models Methods Appl. Sci., 12(05) :737-754, May 2002.

Didier Bresch, Thierry Colin, Emmanuel Grenier, Benjamin Ribba, and Olivier Saut.

A viscoelastic model for avascular tumor growth. report, 2009.

Thierry Colin, Guillaume Dechriste, Jérome Fehrenbach, Ludivine Guillaume, Valérie
Lobjois, and Clair Poignard. Experimental estimation of stored stress within spherical

microtissues. Journal of Mathematical Biology, 2018.

Benjamin Ribba, Gentian Kaloshi, Mathieu Peyre, Damien Ricard, Vincent Calvez,
Michel Tod, Branka Cajavec-Bernard, Ahmed Idbaih, Dimitri Psimaras, Linda Dai-
nese, Johan Pallud, Stéphanie Cartalat-Carel, Jean-Yves Delattre, Jéréme Honno-
rat, Emmanuel Grenier, and Frangois Ducray. A tumor growth inhibition model for
low-grade glioma treated with chemotherapy or radiotherapy. Clin. Cancer Res.,
18(18) :5071-5080, September 2012.

Victor M. Pérez-Garcia, Magdalena Bogdanska, Alicia Martinez-Gonzalez, Juan

Belmonte-Beitia, Philippe Schucht, and Luis A. Pérez-Romasanta. Delay effects in



38

Bibliographie

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

the response of low-grade gliomas to radiotherapy : a mathematical model and its
therapeutical implications. Math Med Biol, 32(3) :307-329, September 2015.

Clair Poignard, A. Silve, and L. Wegner. Different Approaches used in Modeling of
Cell Membrane Electroporation. report, Inria Bordeaux Sud-Ouest, July 2016.

Damien Voyer, Aude Silve, Lluis M. Mir, Riccardo Scorretti, and Clair Poignard. Dy-
namical modeling of tissue electroporation. Bioelectrochemistry, 119 :98-110, February
2018.

Kate E. R. Hollinshead, Debbie S. Williams, Daniel A. Tennant, and Christian Ludwig,.
Probing Cancer Cell Metabolism Using NMR Spectroscopy. Adv. Exp. Med. Biol.,
899 :89-111, 2016.

Frank Willi Floeth, Michael Sabel, Gabriele Stoffels, Dirk Pauleit, Kurt Hamacher,
Hans-Jakob Steiger, and Karl-Josef Langen. Prognostic Value of 18f-Fluoroethyl-1-
Tyrosine PET and MRI in Small Nonspecific Incidental Brain Lesions.

David N. Louis, Arie Perry, Guido Reifenberger, Andreas von Deimling, Dominique
Figarella-Branger, Webster K. Cavenee, Hiroko Ohgaki, Otmar D. Wiestler, Paul Klei-
hues, and David W. Ellison. The 2016 World Health Organization Classification of
Tumors of the Central Nervous System : a summary. Acta Neuropathol., 131(6) :803~
820, June 2016.

Lian Tao Li, Guan Jiang, Qian Chen, and Jun Nian Zheng. Ki67 is a promising
molecular target in the diagnosis of cancer (Review). Molecular Medicine Reports,
11(3) :1566-1572, March 2015.

Recep Basaran, Serap Uslu, Berrin Gucluer, Mustafa Onoz, Nejat Isik, Mehmet Ti-
ryaki, Cengiz Yakicier, Aydin Sav, and Ilhan Elmaci. Impact of 1p/19q codeletion
on the diagnosis and prognosis of different grades of meningioma. Br J Neurosuryg,
30(5) :571-576, October 2016.

David N. Louis, Hiroko Ohgaki, Otmar D. Wiestler, Webster K. Cavenee, Peter C.
Burger, Anne Jouvet, Bernd W. Scheithauer, and Paul Kleihues. The 2007 WHO Clas-
sification of Tumours of the Central Nervous System. Acta Neuropathol, 114(2) :97—
109, August 2007.

Thierry Colin, Frangois Cornelis, Julien Jouganous, Jean Palussiére, and Olivier Saut.
Patient specific simulation of tumor growth, response to the treatment and relapse of

a lung metastasis : a clinical case. Journal of Computational Surgery, page 18, 2015.



BIBLIOGRAPHIE 39

[44] Julien Jouganous. Modélisation et simulation de la croissance de métastases pulmo-

naires. Bordeaux, September 2015.

[45] T. F. Chan and L. A. Vese. Active contours without edges. IEEE Transactions on
Image Processing, 10(2) :266-277, February 2001.

[46] Annabelle Collin, Dominique Chapelle, and Philippe Moireau. A Luenberger observer
for reaction—diffusion models with front position data. Journal of Computational
Physics, 300(Supplement C) :288-307, November 2015.

[47] Philippe Moireau, Dominique Chapelle, and Patrick Le Tallec. Joint state and para-
meter estimation for distributed mechanical systems. Computer Methods in Applied
Mechanics and Engineering, 197(6-8) :659-677, 2008.






Chapitre 2

Classification des patients ayant un
gliome en fonction du temps de

rechute par apprentissage

Sommaire

2.1 Introduction . . . . . @ i i i i i i i i i i e e e e e e e e e e e e 42

2.2 Meéthodes d’apprentissage automatique appliquées a ’oncologie 44

2.2.1 Principe général de 'apprentissage automatique . .. ... ... 44
2.2.2  Contraintes liées a 'application en oncologie . . . . .. ... .. 49
2.2.3 Meéthodes classiques d’apprentissage automatique . . . . . . . .. 51

2.3 Données collectées par I’ Humanitas Research Hospital et cri-

tére d’hétérogénéité . . . . . . . . . ..o o 0oL o oo 56

2.3.1 Basededonnées . ... .. .. ... s 56
2.3.2  Critére d’hétérogénéité . . . . . . . . ... 60

2.4 Meéthodes de pré-traitement . . . ... ... ... ... 000 63
2.4.1 Sélection des caractéristiques . . . . .. ... 63

2.4.2 Reéduction de I'espace des caractéristiques : méthode d’effets mixtes 64

2.4.3 Comparaison des méthodes par validation croisée . . . . . . . .. 67
2.5 Reésultats de classification . ... ... ... ... ..., 68
2.5.1 Comparaison des algorithmes . . . . . ... ... ... .. .... 68
2.5.2 Courbe ROC . . . . . . . . 68
2.5.3 Courbes de Kaplan-Meier . . . . . ... ... ... ........ 71
2.6 Discussion et conclusion ... ... ..............0... 79

41



42 Chapitre 2. Classification des patients ayant un gliome en fonction du PFS

2.1 Introduction

Les gliomes représentent 80% des tumeurs malignes du cerveau |1, 2|. Ils proviennent des
cellules gliales et sont classifiés selon la classification de 2016 de I’Organisation Mondiale
de la Santé (OMS) selon la présence de la mutation IDH1 en deux catégories : les tumeurs
avec géne IDH1 de type sauvage (wild-type), principalement représentées par les glioblas-
tomes de grade IV avec un comportement trés agressif et un mauvais pronostic, et les
tumeurs avec géne IDH1 muté, classées en grade II et III. Les récentes publications ont en
effet tendance a réduire le role du grade en tant que facteur lié au pronostic clinique et a
favoriser le statut IDH1.

L’introduction de cette nouvelle classification aide les cliniciens a mieux stratifier les pa-
tients et & choisir le meilleur traitement selon la biologie de la tumeur. Malgré ces avancées,
le pronostic clinique demeure incertain, en particulier pour les tumeurs ayant un géne IDH1

muté.

Le temps de survie sans progression (PFS en anglais) est le temps entre le traitement
chirurgical et la rechute clinique de la maladie. La chirurgie est en effet souvent utilisée
quel que soit le grade, lorsque la localisation de la tumeur le permet. Cependant, la nature
infiltrante des gliomes empéche la résection compléte de la tumeur [3]. Des traitements
additionnels sont donc utilisés aprés la chirurgie pour controler I’évolution de la tumeur,
comme la radiothérapie et la chimiothérapie. Cependant, chaque traitement comprend des
risques d’effets indésirables et peut s’avérer lourd pour le patient. Choisir les traitements
et les dates d’administration adéquats en fonction de I’agressivité de la tumeur et des ca-
ractéristiques de chaque patient permet d’améliorer le pronostic clinique et la qualité de

vie des patients.

[’ Association Européenne de Neuro-oncology a récemment publié de nouvelles lignes di-
rectrices pour le traitement des gliomes en fonction de la nouvelle classification, basées sur
plusieurs essais cliniques randomisés et sur 'expérience clinique [4]. Les caractéristiques
principales conduisant au choix du traitement sont : la biologie de la tumeur, I’état général
du malade (déterminé par I'indice de Karnofsky [5]), le statut neurologique et I’étendue de
la résection lors de la chirurgie. L’introduction de ces nouvelles directives suggére de traiter
les gens appartenant & une méme catégorie de maniére homogéne, alors que la maladie est,
elle, trés hétérogéne. Le comportement clinique suite a ces traitements reste imprévisible,

ce qui laisse & penser que les connaissances moléculaires et cliniques de cette pathologie
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ne sont pas encore suffisamment puissantes pour classifier les patients. Un des élements
qui est occulté lors de la classification actuelle est ’hétérogéneité tumorale, en particulier
parce que les analyses histologiques et moléculaires sont exercées sur de petits échantillons
de tumeur. Par contre, cette hétérogénité est visible sur I'imagerie médicale. Plusieurs pu-
blications expliquent que I'imagerie métabolique, comme le PET scan, peut aider a prédire
lagressivité de la tumeur, indépendamment des données biologiques de la lésion |6, 7]. Ces

résultats sont prometteurs mais encore loin d’étre optimaux.

Afin de mieux sélectionner les patients nécessitant des thérapies additionnelles
et pour trouver la bonne balance entre le traitement et la qualité de vie du
patient, une meilleure classification de 1’agressivité tumorale est requise. Le dé-
veloppement des analyses dite de "radiomics" (combiner les données d’imagerie clinique
et les données issues de biopsies) vont en ce sens et se développent en particulier pour les
tumeurs du cerveau [8, 9]. Pour I'instant, la plupart de ces études n’utilisent que le grade et
le statut IDH1 [10]. De plus 'analyse statistique est souvent univariée, en essayant de dé-
terminer l'effet de chaque marqueur indépendamment [11, 12|. Cependant, I'incorporation
d’autres données omiques et d’imagerie peuvent apporter d’autres informations permettant
une meilleure analyse statistique. Afin de combiner toutes ces informations, 1’idée
est d’appliquer des méthodes d’apprentissage automatique. Elles sont trés utilisés
en oncologie, pour le diagnostic, la prédiction de rechute et la prédiction de survie [13, 14].
Notre but est de classifier les patients selon leur temps de survie sans progression (PFS),
en combinant toutes les données génétiques et d’imagerie par apprentissage. La classi-
fication ainsi obtenue est plus efficace que celles obtenues par le grade ou le

statut IDH1, actuellement utilisés en clinique.
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2.2 Meéthodes d’apprentissage automatique appliquées a I’on-

cologie

L’apprentissage automatique est un procédé de plus en plus utilisé dans des domaines aussi
variés que la reconnaissance d’objets, les moteurs de recherche, ’analyse financiére, ainsi
que dans le domaine médical. Cette polyvalence s’explique par le fait que ces algorithmes
déterminent un comportement en tirant de l'information & partir d’'une base de données
et sans a priori sur les différents comportements possibles. Cet apprentissage permet alors
de structurer la base de données en recherchant des motifs récurrents. Des procédés sta-
tistiques permettent alors de prédire le comportement de nouveaux cas, en les comparant
aux cas déja étudiés. En oncologie, I’apprentissage automatique permet d’aider le médecin
au diagnostic ou au pronostic clinique. Les bases de données peuvent contenir un grand
nombre d’informations concernant le patient, issues de 'imagerie ou de la génomique. La
figure 2.1 montre que de plus en plus d’articles d’oncologie utilisent des méthodes d’ap-

prentissage automatique.

Ces méthodes concurrencent les modéles mécanistiques. En effet, la construction d’un mo-
déle nécessite de comprendre les mécanismes biologiques afin de les exprimer sous forme
d’équations régissant les densités de cellules tumorales. Pour limiter la complexité de ces
modéles, beaucoup de simplifications doivent étre effectuées, en occultant certains de ces
mécanismes. [’avantage principal de ’apprentissage automatique par rapport a ces mo-
déles est de pouvoir modéliser des comportements plus complexes, et d’intégrer tout type
d’informations. La contre partie évidente est que I'apprentissage est plus obscur et ne per-
met pas de mieux comprendre la biologie du cancer. De plus, il nécessite de 'information
sur toute une population, alors qu’'un modéle permet de ne travailler qu’avec un individu.
L’apprentissage automatique apporte donc quelque chose de nouveau en oncologie par rap-
port & la modélisation mécanistique, ce qui explique l'intérét qui lui est porté. Dans ce
chapitre, la notion de modéle portera sur des modéles statistiques d’appren-
tissage, alors que dans le chapitre suivant, nous travaillerons avec des modéles

mécanistiques d’équations aux dérivées partielles.

2.2.1 Principe général de ’apprentissage automatique

L’apprentissage automatique (machine learning) consiste a interpréter une base de données
de la fagon suivante : & partir de caractéristiques X = (X1,...X,), nous souhaitons inférer

une fonction Y = f(X). Or la fonction Y est bruitée, ce qui signifie que la prédiction ne
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FI1GURE 2.1 — Evolution du nombre d’articles d’apprentissage automatique appliqués a
I'oncologie. Etudes réalisées en 2007 [13], et 2014 [15].

sera jamais parfaite, mais le but est de minimiser I'erreur entre ’estimation f (X) et la
vraie valeur f(X). Le but est donc d’apprendre cette fonction f pour ensuite ’appliquer
4 une nouvelle base de données dont on ne connait que les valeurs X, et dont on souhaite
estimer Y. Contrairement & la modélisation, il n’y a pas d’a priori sur la fonction f a

déterminer.

Sur la figure 2.2, un exemple simple de probléme & deux caractérisitiques est représenté.
L’age du patient est représenté par X1, et le volume tumoral est représenté par Xs. Le but
est de déterminer le pronostic clinique de ces patients & partir de ces deux caractéristiques,
en utilisant les données représentées sur la figure : on cherche a différencier les patients
qui rechutent (carrés bleus) des patients qui ne rechutent pas (ronds rouges). Dans cet
exemple, le motif que 1'on observe est qu'un patient a4gé ayant une grosse tumeur a plus
tendance a rechuter qu’un jeune patient ayant une petite tumeur. L’idée de 'apprentis-
sage automatique est de formaliser cela en séparant explicitement les deux comportements,
par exemple par la ligne en pointillé. Certes, une erreur est commise dans l'apprentissage,
puisqu’un patient bleu se retrouve du coté rouge. L’idée est de trouver un bon compro-

mis entre la minimisation de 'erreur et la simplicité de I’algorithme d’apprentissage choisi.
Apprentissage supervisé et non supervisé

On distingue deux types de problémes d’apprentissage automatique : I'apprentissage su-
pervisé et non supervisé. En apprentissage supervisé, la variable Y est connue pour la base

de données d’apprentissage, et doit étre inférée pour la base de données de prédiction.
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FIGURE 2.2 — Exemple simple de situation a deux caractéristiques (age et volume tumoral).
Les carrés bleus représentent les patients qui rechutent au traitement, et les ronds rouges
sont ceux qui ne rechutent pas. La ligne en pointillé correspond & 'apprentissage effectué
sur le jeu de données.

C’est le cas le plus courant en oncologie. En apprentissage non supervisé, on ne connait
pas la variable Y : le but est alors de trouver une structure sur les points X, de déter-
miner les variables les plus importantes, et aussi de combiner ces variables afin d’en tirer
un maximum d’information. Un exemple courant d’apprentissage non automatisé est de
diviser un ensemble de personnes en groupes d’individus qui se ressemblent entre eux. Ce

genre de méthodes sert souvent en amont de l'apprentissage, en pré-traitement des données.

Classification et régression

Dans le cas d’apprentissage supervisé, on distingue également les problémes de classifica-
tion et les problémes de régression. Dans le premier cas, la variable Y prend des valeurs
discrétes dans l'ensemble {0,...,n}, ol n est le nombre total de classes. C’est le cas de
I’exemple ci dessus, ou la variable Y prend la valeur binaire : 0 si le patient ne rechute pas,
et 1 ¢’il rechute. Lorsque la variable Y est une variable continue, on parle de régression.
Le but n’est alors plus d’estimer 'appartenance & une classe donnée, mais de calculer un
score pour chaque patient. Notons qu’un probléme de régression peut étre ramené a un

probléme de classification en définissant des seuils pour chaque classe.

Ezemples d’applications en oncologie

En oncologie, 'apprentissage automatique peut étre appliqué a plusieurs problémes liés

au suivi médical. La détection de tumeur et la rechute d’un patient sont des exemples de
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classification supervisée. De plus, I'estimation du temps de rechute ou du temps de survie
sont des problémes de régression supervisée classiques. L’apprentissage automatique peut
également étre utilisé en imagerie médicale, pour la détection et le contourage d’une tu-
meur. En imagerie, chaque pixel ou voxel correspond a une caractéristique. Les méthodes
d’apprentissage automatique mises en place pour I'imagerie médicale sont différentes de
celles utilisées pour le suivi médical. En effet, le nombre de caractéristiques est bien plus
important, et le nombre de données également. En suivi médical, le nombre de patients est
limité et les caractéristiques sont obtenues & partir de mesures sur 'imagerie ou de biopsie.
Dans les parties suivantes, nous nous limiterons aux problématiques issues du suivi médi-
cal, et plus particulierement au cas le plus fréquent de classification supervisée. En effet,
la régression nécessite d’avoir une grande base de données, ce qui est rare en oncologie. De
plus, les algorithmes non supervisés seront utilisés en pré-traitement, mais les probléma-

tiques en oncologie sont essentiellement supervisées.

Ensemble d’apprentissage et ensemble test

Comme évoqué précédemment, une méthode d’apprentissage automatique passe par deux
phases : une phase d’apprentissage et une phase de test. Ces deux phases se font sur deux
ensembles de patients distincts : un ensemble d’apprentissage et un ensemble de test. Cette
indépendance entre les deux ensembles est essentielle afin de pouvoir évaluer correctement
lefficacité de I’algorithme, sans biais. Sur la figure 2.8, un probléme classique de ’apprentis-
sage est représenté. Un algorithme trop simple appliqué a la base de données peut résulter
en un probléme de sous-apprentissage, c’est-a-dire qu’aucun apprentissage n’est réellement
effectué sur la base de donnée. A l'inverse, un modéle trop complexe peut mener & un
probléme de sur-apprentissage, c’est a dire que le modéle colle parfaitement aux données,
mais la dynamique globale des données n’est pas apprise par ’algorithme. Dans ce cas,
I’erreur commise sur ’ensemble d’apprentissage est minime, mais l’erreur sur I’ensemble
test risque d’étre importante. Au centre de la figure, un bon apprentissage est représenté,

dans le sens ou le comportement général de la population est appris.

Ces trois situations montrent donc que 'efficacité d’un algorithme doit se calculer & partir
de Pensemble test (qui est justement défini pour cela), et pas a partir de ’ensemble d’ap-
prentissage, pour éviter le probléme de sur-apprentissage.

Dans le cas des algorithmes possédant des paramétres & ajuster, 'ensemble d’apprentis-
sage est lui méme séparé en deux sous-ensembles : un premier servant & ’apprentissage

habituel, et un second servant d’ensemble de validation, sur lequel les différents paramétres
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sont testés. Le modéle, muni des paramétres donnant les meilleurs résultats sur ’ensemble

de validation, est ensuite testé sur I’ensemble test.
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FIGURE 2.3 — Description de trois différents apprentissages : le sous-apprentissage (under-
fitting), le bon apprentissage (correct fitting) qui décrit bien le comportement global de la
population, et le sur-apprentissage (overfitting).

Choix du partitionnement apprentissage et test

Différents choix sont possibles pour le partitionnement de la base de données en ensemble
d’apprentissage et de test. Le choix le plus simple est de séparer la base de données en
deux ensembles disjoints. Habituellement, ’ensemble d’apprentissage contient 80% de la
base de données, et I'ensemble test contient les 20% restants. Afin de limiter la variabilité
des résultats, il est également possible de répéter cette méthode plusieurs fois, avec des

ensembles choisis aléatoirement.

Dans le cas ou la base de données est de petite taille, il est cependant préférable d’utiliser
une méthode de validation croisée en k sous-ensembles (k fold cross-validation). La base de
données est divisée aléatoirement en k sous-ensembles de taille égale, et chacun de ces en-
sembles est tour & tour ’ensemble test, les autres faisant partie de la base d’apprentissage.
Cette méthode a 'avantage de permettre de classer tous les patients et est trés adaptée aux
petits jeux de données. Le taux d’erreur d’un algorithme est donc égal & la moyenne des
pourcentages de mauvaises classifications dans chaque ensemble. Les paramétres optimaux
de chaque méthode sont estimés sur la base d’apprentissage, la base de test ne servant qu’a
la prédiction. De méme que pour la premiére méthode, on peut répéter cette séparation
aléatoire en k sous-ensembles un grand nombre de fois pour diminuer la variabilité des

résultats.
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. Réel Pas de rechute | Rechute
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Pas de rechute a b
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TABLE 2.1 — Comparaison entre le résultat d’une classification par apprentissage automa-
tisé et la classe réelle dans la base de données.

Evaluation de Uefficacité d’un algorithme

Apreés la phase d’apprentissage, le modéle est appliqué a I’ensemble test. Afin d’évaluer
I’algorithme d’apprentissage automatique, on compare alors la prédiction a la valeur réelle
Y. Le score de l'algorithme peut étre calculé de plusieurs maniéres différentes. La plus
simple est de regarder le ratio global de bonnes prédictions. Dans le cas du tableau 2.1, ce
ratio vaut ﬁgﬂl'
(ratio de vrais négatifs) peuvent étre choisies pour évaluer Uefficacité. Dans le cas du tableau

Dans certains cas, la sensibilité (ratio de vrais positifs) ou la spécificité

2.1, la sensibilité vaut b%l alors que la sensibilité vaut ;¢-. Lorsque I'on estime si un patient
va rechuter ou non, il peut étre intéressant de minimiser le nombre de patients estimés sans
rechute mais qui rechutent, c’est-a-dire de minimiser le nombre de faux négatifs (b%l dans
notre exemple), et donc de maximiser la sensibilité. Enfin, I’aire sous la courbe ROC est un
autre indicateur qui permet d’évaluer et de comparer des algorithmes d’apprentissage. La
courbe ROC est le tracé de la sensibilité en fonction de la valeur (1—spécificité), lorsque
le seuil de décision d’appartenance & une classe ou & une autre varie. Le calcul de cet

indicateur est détaillé dans notre exemple d’étude ci-dessous.

2.2.2 Contraintes liées a ’application en oncologie

L’application de méthodes d’apprentissage automatique & des problémes d’oncologie sou-

léve quelques contraintes, listées ci-dessous.
Petite base de données

La base de données est constituée de patients souffrant d’un type de tumeur donnée. Ha-
bituellement, ces bases de données contiennent les informations extraites d’un ou deux
hopitaux, ce qui limite la taille de cette base. Une autre difficulté dans ’acquisition des

données provient du fait que les caractéristiques issues de I'imagerie doivent étre calculées
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a partir de machines semblables, afin de ne pas biaiser la comparaison. Les méthodes d’ap-
prentissage automatique doivent donc étre assez simples pour éviter le sur-apprentissage.
Une autre possibilité est d’agrandir la base de données en ajoutant des patients artificiels,

obtenus par combinaison des caractéristiques des autres patients |[16].

Informations manquantes

Puisque les examens effectués sur un patient peuvent varier d’un individu & l'autre, le
tableau de données collectées peut contenir des informations manquantes. Si certains al-
gorithmes d’apprentissage automatique peuvent gérer ce probléme, la plupart d’entre eux
requiérent une base de données compléte. Un pré-traitement doit donc étre effectué. Dans
le cas d’une caractéristique manquante pour une grande partie des patients, il est préférable
de la retirer, puisqu’elle n’apportera pas d’information. Lorsqu’elle manque pour un petit
nombre de cas, trois solutions sont envisageables. La premiére est de remplacer la valeur
absente par une constante. Cela revient a considérer que le manque d’information est une
information en soit. La seconde est de la remplacer par la valeur moyenne calculée sur les
autres patients. Cela revient a limiter son influence pour les patients dont 'information est
manquante. La derniére méthode est d’utiliser des méthodes d’apprentissage automatique

ol la caractéristique concernée est la variable a prédire.

Classes déséquilibrées

Lors de la classification de patients, il est possible en oncologie que la plupart des patients
soient dans la méme classe. Il y a alors un déséquilibre dans les classes, et traiter classi-
quement le probléme risque de conduire & une prédiction uniforme. Afin de gérer au mieux
ce probléme, il faut s’assurer que lors du partitionnement en ensemble d’apprentissage et
en ensemble test, la proportion globale des classes globale est respectée. En effet, si seule
la classe majoritaire est contenue dans I’ensemble d’apprentissage, la classe minoritaire ne
sera jamais estimée. Il est également possible de pénaliser le modéle, en ajoutant un cotit

plus élevé pour les erreurs de classification de la classe minoritaire.

Réduction de ’espace des caractéristiques

La dimension de l’espace des caractéristiques doit toujours étre largement inférieure au

nombre de patients de la base de données. En effet, 'apprentissage sera meilleur si tous les
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comportements sont présents dans la base de données. Puisque les bases de données sont

de petite taille, il est nécessaire de réduire I’espace des caractéristiques.

La premiére facon de le faire est de sélectionner les caractéristiques les plus influentes.
Cela peut se faire grace & une analyse univariée de chaque caractéristique, qui mesure la
corrélation avec la variable & estimer. Cela permet d’enlever les caractéristiques les moins
influentes. Il est aussi possible d’utiliser une méthode d’apprentissage automatique qui
garde en mémoire quelles caractéristiques ont été le plus souvent utilisées pour la classi-
fication (les foréts aléatoires par exemple). L’avantage de la seconde méthode est qu’elle
permet d’enlever les caractéristiques redondantes en plus des caractéristiques moins in-
fluentes, ce qui n’est pas le cas de 'analyse univariée. Cette premiére réduction a pour
but d’enlever grossiérement les caractéristiques qui n’apportent aucune information sup-

plémentaire.

La seconde maniére de réduire I’espace des caractéristiques est d’appliquer une méthode
non supervisée telle que I'analyse en composante principale. Cela permet en effet de trouver
les combinaisons de caractéristiques qui représentent au mieux les données, et de projeter
la base de données sur ces composantes. Puisque cette étape est non supervisée, la valeur
de la variable Y n’influe pas sur la projection & effectuer. Un autre intérét de cette méthode
est que les nouvelles caractéristiques projetées sont indépendantes entre elles, ce qui est

préférable pour certains algorithmes (le classifieur bayésien par exemple).

Données qualitatives et quantitatives

Les bases de données issues du domaine médical contiennent des caractéristiques qualita-
tives (& valeurs discrétes) et quantitatives (& valeurs continues). Cela altére le fonction-
nement de certains algorithmes comme la méthode des plus proches voisins, puique la
notion de distance est ambigiie lorsque ces deux types de données sont mélangés. Dans
I’exemple d’étude ci-dessous, nous verrons une méthode d’analyse mixte qui permet un

pré-traitement des données.

2.2.3 Meéthodes classiques d’apprentissage automatique

Dans cette section, les algorithmes de classification utilisés par la suite sont détaillés.
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Meéthode des plus proches voisins

La méthode des plus proches voisins (KNN, K Nearest Neighbor) [17] est trés intuitive :
I'idée est que les patients dont les caractéristiques sont proches ont de fortes chances
de se comporter de la méme maniére. L’apprentissage par méthode des k plus proches
voisins consiste donc a chercher les k points aux coordonnées les plus proches du point que
I’on cherche & prédire, dans ’espace des caractéristiques. La distance entre les points est
habituellement une distance euclidienne, mais d’autres distances peuvent étre utilisées [18].
Sur la figure 2.4, un exemple avec k = 4 est représenté. La classe du point & prédire est
ensuite estimée en effectuant une moyenne des classes de ses plus proches voisins pondérée
par les distances respectives avec le point & prédire. Le résultat est comparé & un seuil
(habituellement, ce seuil vaut 0.5) afin de classer le patient dans la classe 0 ou 1. A noter
que cet algorithme permet également d’effectuer une régression. L’intérét majeur de cette
méthode est qu’elle est intuitive et qu’elle permet de modéliser un comportement non
linéaire. De plus, les caractéristiques non pertinentes sont naturellement inutilisées par
cette méthode. Cependant, 'inconvénient principal est le fait que chaque caractéristique a

la méme importance au moment de la recherche des voisins proches.
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FIGURE 2.4 — Schéma de la méthode des plus proches voisins, pour k = 4. Le patient
représenté par le triangle vert sera classifié ici dans la classe des ronds rouges.

Arbre binaire et foréts aléatoires

Un arbre binaire [17] est un graphe connexe orienté ou chaque noeud a au plus deux fils,
et tous les noeuds sauf la racine ont exactement un pére. En classification, chaque noeud
correspond & un sous-ensemble de I’ensemble d’apprentissage. Si un noeud admet deux
fils, les deux sous-ensembles associés & ces fils forment une partition du sous-ensemble
associé au noeud pére. Cette partition se fait a partir du choix d’une caractéristique et

d’une valeur seuil : un noeud fils contient les individus du sous-ensemble du noeud pére
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dont la caractéristique est supérieure a la valeur seuil, tandis que 'autre fils contient les
autres individus. La construction de I’arbre se fait donc par choix successifs de caractéris-
tiques et de seuils associés. La maniére la plus classique d’effectuer ces choix se base sur
le critére de Gini qui évalue 'homogénéité de chacun des sous-ensemble des noeuds fils j :
GI = Z?zlpg(l — p{ ) ou pg est la proportion du sous-ensemble associé au noeud j qui
appartient & la classe i. L’indicateur retenu est alors G = max G7 et on choisit alors a
chaque étape la caractéristique et le seuil minimisant cet indiéateur, c’est-a-dire celui qui
assure une bonne homogénéité de classe a chaque noeud. Un taux d’homogénéisation mini-
mal ou une profondeur de 'arbre maximale permettent d’arréter la construction de I'arbre

et éviter le surapprentissage. La classification par arbre binaire revient ainsi & couper le

domaine en zones rectangulaires suffisamment homogénes.

La figure 2.5 représente un cas simple de construction d’arbre dans le cas d’un espace de
caractéristiques de dimension 2. La prédiction obtenue est donc la classe prédominante
dans la case auquelle le patient appartient. L’idée des foréts aléatoires est de calculer ces
arbres binaires un grand nombre de fois, en sélectionnant aléatoirement certaines caracté-
ristiques et certains patients & chaque fois. La prédiction finale est alors la moyenne des
prédictions de tous les différents arbres binaires. En plus d’étre un principe intuitif, cette
méthode est robuste vis-a-vis du surapprentissage et peut traiter des données a la fois
continues et discrétes. Cependant, 'apprentissage peut étre long et les erreurs dans la base

d’apprentissage peuvent entrainer une complexification des arbres.
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FIGURE 2.5 — Schéma de la méthode des arbres de décision. Gauche : construction de
I’arbre. Droite : Cases formées par 'arbre de décision dans 1’espace des caractéristiques.
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Classifieur bayésien naif

Le classifieur bayésien naif [17] repose sur le théoréme de Bayes qui donne :

P(Y)P(X1, Xs, ..., X,|Y)

P(Y’Xl,XQV-'vXn) = P(Xl X2 X )

(2.1)

On en déduit une maniére d’approcher la probabilité d’étre dans une classe sachant la
valeur des caractéristiques, en faisait ’hypothése que les caractéristiques sont deux & deux

indépendantes :

n

f(z1, 22, ...y xp) = arg?rJnax P(Y =y) HP(Xi =x|Y =y). (2.2)

i=1

Le dénominateur du théoréme de Bayes n’étant pas dépendant de y, il n’apparait pas
dans la fonction & maximiser. Si cette simple méthode permet un apprentissage efficace,
sa principale limite réside dans I’hypothése d’indépendance des caractéristiques, qui est
rarement vérifiée en pratique. De plus, le terme en P(Y = y) montre que le résultat dépend
fortement de la fréquence d’apparition de chaque classe, ce qui peut poser probléme dans

le cas de données déséquilibrées.

Séparateurs a vaste marge (SVM)

L’idée des séparateurs a vaste marge (Support Vector Machines) [17] est d’appliquer une
transformation a ’espace de départ afin de se retrouver dans un espace dans lequel les
classes sont linéairement séparables, comme le montre le schéma de la figure 2.6. Une fois
la transformation faite, la droite choisie pour séparer est celle qui maximise la marge, c’est-
a~dire ’écart au plus proche point de chaque classe. L’avantage est de pouvoir modéliser
des comportements non linéaires et de réduire la complexité & un probléme d’optimisation
quadratique. Cependant, les paramétres peuvent étre difficiles & estimer lorsque les données

ne sont pas linéairement séparables.

Régression Logistique

La méthode de régression logistique [19] consiste & supposer que la probabilité d’appartenir

4 une classe sachant la valeur des caractéristiques suit une loi logistique, a savoir :

PY =1|X, Xo, ... X,, "
In < ( | 1y 250y ) ) =ag+ Zaixi7 (23)
=1

1—P(Y =1|X1, X3, ..., X)
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FIGURE 2.6 — Schéma de la méthode de séparateur & vaste marge. La transformation
appliquée a l'espace des caractéristiques permet de se ramener & une séparation linéaire
des données.

ce qui donne :

PY = 11Xy, Xay o Xp) = —SXPLO0E 2y ai)

= . 2.4
1+ exp(ao + > i q ai%;) (2:4)

Les parameétres (a;) sont ensuite estimés par la méthode du maximum de vraisemblance.
L’obtention de résultats stables avec cette méthode recquiert une grosse base de données,
ce qui n’est pas toujours le cas en oncologie. L’avantage de cette méthode est qu’elle permet
d’inclure des interactions explicites entre les caractéristiques et qu’aucun pré-traitement

n’est nécessaire.

Réseaux de neurones artificiels

Les réseaux de neurones artificiels [17] sont exemple le plus simple des méthodes d’ap-
prentissage profond (deep learning). Sur la figure 2.7, un exemple de petit réseau est repré-
senté. Les entrées (inputs) sont les caractéristiques, qui sont envoyées sur une succession de
noeuds. La valeur & ces noeuds est calculée en faisant la combinaison linéaire des valeurs
entrantes, pondérée par les poids des arétes. Le nombre de paramétres & estimer correspond
donc au nombre d’arétes du réseau, ainsi qu’aux valeurs seuils choisies afin de déterminer
la classe sortante (output). La robustesse de cette méthode vis-a-vis du bruit, ainsi que
la possibilité d’ajouter plusieurs sorties font de cette méthode 'une des plus utilisées en
apprentissage automatique. Cependant, la structure est complexe et beaucoup de données
sont nécessaires pour estimer tous les paramétres. Le surapprentissage est fréquent lorsque

la base de données est plus petite, comme c’est le cas ici.
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input output

FIGURE 2.7 — Schéma des réseaux de neurones artificiels. L’entrée (input) et la sortie
(output) du réseau correpondent respectivement aux caractéristiques et a la classe prédite.

2.3 Données collectées par ’'Humanitas Research Hospital et

critére d’hétérogénéité
2.3.1 Base de données

Cette étude rétrospective a été faite en collaboration avec I’'Humanitas Research Hospital
de Milan, et plus particuliérement avec le Pr Bello et le Dr Rossi. Au total, 90 patients
atteints de gliomes de bas grade (II ou III) participent & cette étude. Ils ont tous subi une
chirurgie partielle ou totale, suivie de traitements adjuvants, déterminés selon les lignes
directrices de 1’Association Européenne de Neuro-Oncology. Les données utilisées ici sont
uniquement des données acquises juste avant (données d’imagerie ou démographiques) ou
juste aprés (données génétiques) la chirurgie. Aucune information longitudinale n’a été
utilisée, en particulier parce que ces informations n’étaient pas disponibles pour tous les
patients. Le tableau de la figure 2.9 contient toutes les données acquises pour chaque pa-

tient.

— IRM. A partir de 'IRM pré-opératoire le volume tumoral ainsi que la position de

la tumeur sont déterminés.

— MET-PET scan. Les indicateurs de l'activité métabolique dans la tumeur sont
calculés sur un MET-PET scan (PET scan utilisant de la 11C-methionine comme

traceur) |20, 21]. Ils comprennent des informations sur I'intensité du signal (SUVmax
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Table 1a
Publications relevant to ML methods used for cancer susceptibility prediction.
Publication Method  Cancer type No of Type of data Accuracy Validation method Important features
patients
Ayer Tet al. [19] ANN Breast cancer 62,219 Mammographic, AUC = 0.965 10-fold cross validation ~ Age, mammography findings
demographic
Waddell M et al. [44] SVM Multiple myeloma 80 SNPs 71% Leave-one-out cross snp739514, snp521522, snp994532
validation
Listgarten J et al. [45] SVM Breast cancer 174 SNPs 69% 20-fold cross validation ~ snpCY11B2 (+) 4536 T/C snpCYP1B1
(+) 4328 C/G
Stajadinovic et al. [46] BN Colon carcinomatosis 53 Clinical, pathologic =~ AUC = 0.71 Cross-validation Primary tumor histology, nodal staging,

extent of peritoneal cancer

Table 1b
Publications relevant to ML methods used for cancer recurrence prediction.
Publication ML method Cancer type No of patients  Type of data Accuracy Validation method Important features
Exarchos K et al. [24] BN Oral cancer 86 Clinical, imaging tissue genomic, ~ 100% 10-fold cross validation ~Smoker, p53 stain, extra-tumor
blood genomic spreading, TCAM, SOD2
Kim W et al. [47] SVM Breast cancer 679 Clinical, pathologic, epidemiologic  89% Hold-out Local invasion of tumor
Park C et al. [48] Graph-based SSL  Colon cancer, 437 Gene expression, PPIs 76.7% 10-fold cross validation BRCA1, CCND1, STAT1, CCNB1
algorithm breast cancer 374 80.7%
Tseng C-J et al. [49] SVM Cervical cancer 168 Clinical, pathologic 68% Hold-out pathologic_S, pathologic_T, cell
type RT target summary
Eshlaghy A et al. [34] SVM Breast cancer 547 Clinical, population 95% 10-fold cross validation ~Age at diagnosis, age at menarche
Table 1c
Publications relevant to ML methods used for cancer survival prediction.
Publication ML method Cancer type  No of patients  Type of data Accuracy Validation method Important features
Chen Y-Cet al. [50] ANN Lung cancer 440 Clinical, gene expression  83.5% Cross validation Sex, age, T_stage, N_stage
LCK and ERBB2 genes
Park K et al. [26] Graph-based SSL  Breast cancer 162,500 SEER 71% 5-fold cross validation  Tumor size, age at diagnosis,
algorithm number of nodes
Chang S-Wet al. [32] SVM Oral cancer 31 Clinical, genomic 75% Cross validation Drink, invasion, p63 gene
XuXet al. [51] SVM Breast cancer 295 Genomic 97% Leave-one-out cross ~ 50-gene signature
validation
Gevaert Oet al. [52] BN Breast cancer 97 Clinical, microarray AUC = 0.851 Hold-Out Age, angioinvasion, grade
MMP9, HRASLA and RAB27B genes
Rosado P et al. [53] SVM Oral cancer 69 Clinical, molecular 98% Cross validation TNM_stage, number of recurrences
Delen D et al. [54] DT Breast cancer 200,000 SEER 93% Cross validation Age at diagnosis, tumor size,
number of nodes, histology
Kim ] et al. [36] SSL Co-training ~ Breast cancer 162,500 SEER 76% 5-fold cross validation ~Age at diagnosis, tumor size,
algorithm number of nodes, extension of tumor

FIGURE 2.8 — Exemples des problémes et des méthodes d’apprentissage automatique uti-
lisées en oncologie [15].

SUVratio, etc...) ainsi que sur le volume tumoral métabolique (MTV,MTB) qui cor-

respond au volume des zones actives dans la tumeur.

— Génomique Les données génomiques comprennent les expressions de plusieurs génes
corrélés a la prolifération tumorale ou & la réponse de la tumeur aux traitements
(IDH1, 1p, 11q, MIBI, etc...).

L’objectif de cette étude est d’utiliser ces données afin de classifier les patients selon leur
temps de survie sans progression, noté PFS (Progression Free Survival). Le schéma de la
figure 2.10 montre comment ce PFS est calculé : c’est le temps entre la chirurgie et une
éventuelle rechute du patient aprés le traitement. Sur la figure 2.11, I’histogramme des PFS
de ces 90 patients est représenté, en fonction du grade de la tumeur. Estimer le PFS de
patients de maniére précise est difficile avec les données acquises. L’idée ici est plutot de

distinguer deux catégories de patients : ceux pour qui la rechute est rapide et ceux pour
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qui la rechute est lente. Le seuil qui a été choisi par les cliniciens pour différencier ces deux
comportements est de 30 mois. Ce seuil a également ’avantage d’étre proche de la médiane
des PFS des patients de la base de données, ce qui rend les algorithmes d’apprentissage
automatique plus efficace. En effet, on dispose alors de 43 patients ayant une rechute rapide
(moins de 30 mois) et de 47 patients ayant une rechute lente (plus de 30 mois), et donc de
quasiment autant de cas de chaque classe. Notons que parmi les 90 patients, 37 d’entre eux
n’ont pas rechuté au moment de I’étude. Cependant, le PFS de ces patients étant déja au
dessus de 30 mois, leur classe est connue. Le graphique de la figure 2.11 ne distingue pas
les patients ayant rechuté ou non, et la valeur du PFS affichée est donc celle au moment de
I’acquisition de la base de donnée. On remarque que les patients de grade II ont en moyenne
un PFS plus long que ceux de grade III, ce qui est cohérent. Cependant, on compte un
nombre non négligeable de patients de grade II rechutant rapidement (11 cas sur 43) et
de patients de grade III qui rechutent plus tardivement que prévu (16 cas sur 47). Cela
suggére donc que la classification par grade n’est pas optimale et peut étre

améliorée.
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FIGURE 2.9 — Caractéristiques de la base de données de 90 patients. La premiére partie

du tableau contient les caractéristiques utilisées pour la classification et la seconde partie

concerne le suivi médical. Les cases grisées sont les données quantitatives, les autres étant
qualitatives. La donnée GD Enhancing est un indicateur de la présence de réhaussement

ou non sur la modalité T1 avec produit de contraste (gadolinium).
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FIGURE 2.10 — Schéma du calcul du PFS : c’est le temps entre la chirurgie et la rechute
éventuelle du patient. Lorsque les patients n’ont pas rechuté, on ne connait pas leur PFS
exact (ils peuvent rechuter plus tard dans le suivi clinique), mais on sait que leur PFS sera
plus grand que le temps de suivi actuel.
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FIGURE 2.11 — Histogramme des PFS des 90 patients (en mois). Les barres bleues et pleines
représentent les patients de grade III, et les barres rouges striées représentent les patients
de grade II. Les zones violettes correspondent aux zones ol les deux barres se superposent,
donc ici les patients de grade II rechutant rapidement et les patients de grade III rechutant
lentement. La ligne verticale représente le seuil de 30 mois, qui sépare les rechutes longues
(plus de 30 moins) et courtes (moins de 30 mois).

2.3.2 Critére d’hétérogénéité

Parmi les données collectées par les cliniciens, aucune ne prend en compte ’hétérogénéité
spatiale de la tumeur. En effet, les données liées au MET-PET scan sont des valeurs nu-
mériques calculées sur toute la tumeur (SUVmax, SUVratio, MTV). Cependant, le nombre
de zones actives différentes apergues sur le PET scan semble étre une information qui peut

étre corrélée a I'agressivité de la tumeur. En effet, plusieurs zones actives peuvent signifier
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un plus gros risque de rechute suite a la résection d’une partie de la tumeur. Afin de

prendre en compte cette hétérogéneité spatiale, un indicateur est mis en place.

La figure 2.12 montre comment cet indicateur est calculé. Dans un premier temps, un at-
las de cerveau [22] est recalé (recalage rigide) avec le signal PET du patient. Ce recalage
nécessite une rotation et une translation de l'atlas du cerveau, effectuée grace a la librairie
PapriK, developpée dans 1’équipe MONC. Ce recalage n’a pas besoin d’étre extrémement
précis dans la mesure ot il sert simplement a ne garder que le signal PET & l'intérieur du

cerveau, et éliminer les signaux parasites des différents organes.

La segmentation du signal PET se fait par seuillage [23]. Afin de calculer le nombre de
zones actives, I’idée était de trouver un seuillage puis de calculer le nombre de composantes
connexes du signal résultant. Cependant, fixer un seuillage uniformément pour toute la base
de données n’est pas pertinent dans la mesure ol les intensités du signal sont trés variées
parmi les patients. L’idée ici est donc de compter le nombre de composantes connexes
du signal résultant, lorsque la valeur du seuil balaye toutes les intensités de 0 & l'inten-
sité maximale SUVmax. L’espace des valeurs de seuillage [0, SUVmax] est donc discrétisé
en 50 valeurs, et pour chaque seuil, le nombre de composantes connexes du signal résul-
tant est calculé. Ce calcul du nombre de composantes connexes se fait par la fonction
scipy.ndimage.label de Python. Notons qu’afin d’éviter le bruit du signal PET, seules les

composantes connexes d’au moins 9 voxels sont prises en compte.

La courbe donnant le nombre de composantes connexes pour chaque seuil permet de com-
parer deux tumeurs, comme on peut le voir sur la figure 2.12. A gauche, la tumeur est
hétérogéne et son nombre de composantes connexes varie de 1 & 3. Au contraire, a droite,
le signal est plus homogéne puisque un seul spot principal est présent, qui se divise en deux
petites parties pour des seuils élevés. Le critére qui est retenu afin de rendre compte de
I’hétérogéneité du PET scan est I'intégrale de la courbe obtenue. L’avantage de ce choix
est qu’il prend & la fois en compte le nombre maximal de zones actives, mais aussi I’<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>