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Introduction

Introduction générale

L’imagerie médicale est devenue indispensable en cancérologie car elle permet d’analyser une
lésion dans sa globalité de façon non-invasive et elle peut être répétée plusieurs fois au cours du
traitement. Elle s’avère être ainsi un complément à la biopsie, pouvant fournir des informations
sur l’environnement de la tumeur, voire sur l’ensemble des lésions lorsque le cancer est à un stade
avancé.

La radiomique est une discipline récente qui repose sur l’hypothèse que certaines informa-
tions pertinentes qui ne sont pas facilement repérables visuellement sur les images peuvent être
trouvées en calculant une grande quantité d’indices quantitatifs. Cela permettrait de mieux ca-
ractériser une tumeur pour mettre en place une médecine personnalisée visant à proposer pour
chaque patient un traitement spécifique, dans l’objectif d’améliorer la réponse à la thérapie et de
prolonger la survie globale ou la survie sans progression.

Le gliome infiltrant du tronc cérébral (GITC) est une tumeur pédiatrique rare, très agressive et
non-opérable. Aucun traitement ne s’est montré efficace jusqu’à présent, sauf la radiothérapie qui
permet une réduction momentanée des symptômes liés à la pathologie. Néanmoins, seulement
10% des patients survivent plus de deux ans après le diagnostic. Avec la réalisation sans complica-
tion majeure de biopsies du GITC, à partir de 2007, différents sous-types moléculaires du GITC ont
été décrits. Ainsi, des protocoles de recherche clinique sont actuellement conduits pour tester de
nouvelles thérapies ciblées. Néanmoins, la biopsie est locale, invasive et ne peut pas être répétée.
Ainsi, le principal outil de caractérisation du GITC est l’imagerie par résonance magnétique (IRM)
multi-modale.

A notre connaissance, aucune étude utilisant la radiomique pour caractériser les patients at-
teints de GITC n’a été publiée jusqu’à présent. Cette approche permettant une analyse systéma-
tique de différents paramètres nous est apparue très pertinente pour aider à la compréhension de
la maladie en explorant systématiquement les informations présentes dans les images d’IRM.

Pour initier le travail, nous avons eu accès à des données d’imagerie acquises depuis 2009 par
les équipes de Gustave Roussy et de l’Hôpital Necker. Très récemment, nous avons eu accès à des
données issues du programme hospitalier de recherche clinique (PHRC) BIOMEDE. Les données
d’imagerie de diagnostic, réalisées avant la biopsie et le début du traitement, ont été acquises
suivant le même protocole d’acquisition. De façon générale, quatre modalités d’IRM structurelle
étaient disponibles pour l’analyse.

Objectifs de la thèse

L’objectif de cette thèse a été de mettre en place des techniques d’analyse radiomique adaptées
aux patients atteints de GITC. Deux aspects ont été analysés :

— la capacité des modèles radiomiques à prédire les principales mutations génétiques connues
associées aux GITC à partir de l’acquisition réalisée au moment du diagnostic ;

— la capacité des modèles radiomiques à prédire la survie globale des patients à partir de l’ac-
quisition réalisée au moment du diagnostic.
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INTRODUCTION

Le contexte des données, en cours d’inclusion, et le cas de données manquantes ont été consi-
dérés pour répondre au mieux au contexte clinique.

Structure du document

Le manuscrit est organisé en six chapitres.
Le chapitre 1 introduit la radiomique et précise son utilisation dans le contexte de l’IRM en

neuro-oncologie. Les étapes nécessaires pour la réalisation d’une étude radiomique, qui incluent
le pré-traitement des images, le calcul d’indices d’imagerie et les méthodes d’apprentissage auto-
matiques, sont exposés.

Le chapitre 2 présente les principales caractéristiques cliniques, radiologiques et moléculaires
du GITC et présente l’état de l’art relatif à l’apport de l’imagerie pour le diagnostic et la prise en
charge des patients. Ce chapitre détaille également les bases de données des patients atteints de
GITC utilisées dans cette thèse.

Le chapitre 3 considère la standardisation des intensités des images d’IRM cérébrales, car de
façon générale les intensités en IRM ne sont pas exprimées en unité standard et les gammes de
valeurs sont très variables entre les acquisitions. Une méthode de standardisation proposée dans
la littérature a été adaptée, appliquée et analysée sur les images de nos bases de données.

Le chapitre 4 expose les études méthodologiques réalisées concernant le calcul des indices de
texture. A l’issue des analyses réalisées dans ce chapitre, des recommandations sont fournies pour
le calcul de ces indices.

Le chapitre 5 présente les analyses radiomiques réalisées pour la prédiction des mutations
génétiques associées au GITC en s’appuyant sur les recommandations établies précédemment. Le
pipeline de sélection d’indices que nous avons développé est décrit et les résultats de classification
de différentes méthodes d’apprentissage automatique sont détaillés. Dans un deuxième temps,
une méthodologie adaptée à l’analyse des bases de données d’imagerie multi-modales à données
manquantes est proposée pour prendre en compte le contexte des données disponibles pour cette
thèse. L’application de cette méthodologie est illustrée sur un cas d’étude.

Le chapitre 6 présente les analyses radiomiques réalisées pour la prédiction de la survie globale
des patients atteints de GITC.

Enfin, une discussion générale relative aux résultats obtenus dans la thèse ainsi que les pers-
pectives pour l’analyse radiomique des patients atteints de GITC concluent le manuscrit.
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Chapitre 1

La radiomique en IRM pour la
neuro-oncologie

« L’essentiel est invisible pour les
yeux »

Antoine de Saint-Exupéry

Ce chapitre est une introduction à la radiomique focalisée sur l’IRM pour la neuro-oncologie.
L’état de l’art de la radiomique en IRM en neuro-oncologie est discuté avec une revue des
publications dans ce domaine. Ce chapitre donne aussi les étapes nécessaires à la mise en
œuvre de la radiomique qui incluent différents domaines : le traitement d’images, la vi-
sion par ordinateur, l’apprentissage automatique et les statistiques. Enfin, une discussion
sur l’apprentissage profond dans le contexte de la radiomique est présentée.

Sommaire
1.1 Présentation de la radiomique en IRM pour la neuro-oncologie . . . . . . . . . . 2
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CHAPITRE 1. LA RADIOMIQUE EN IRM POUR LA NEURO-ONCOLOGIE

1.1 Présentation de la radiomique en IRM pour la neuro-oncologie

La radiomique, suivant le terme introduit par LAMBIN et collab. [2012], permet d’explorer les
tumeurs par l’extraction d’une grande quantité d’indices quantitatifs des images médicales. L’hy-
pothèse est que ces indices peuvent synthétiser des informations pertinentes qui ne sont pas fa-
cilement repérables par les radiologues et cliniciens. Les images médicales utilisées peuvent être
d’origine anatomique, fonctionnelle ou moléculaire (figure 1.1). Cette discipline est définie no-
tamment en oncologie. Toutes les sources d’information d’imagerie ainsi que des informations
cliniques peuvent être combinées afin de mieux caractériser une tumeur. Le but est de mettre en
place une médecine personnalisée visant de proposer pour chaque patient un traitement spéci-
fique et ainsi améliorer sa réponse à la thérapie et prolonger sa durée de survie.

En oncologie, les intérêts majeurs des analyses radiomiques sont liés à :

— la non-invasivité de l’imagerie

— la représentation de la tumeur dans sa globalité, différemment des biopsies ponctuelles qui
représentent seulement une partie restreinte de la tumeur

— la possibilité d’analyser la tumeur à plusieurs reprises et de suivre ainsi sa progression ou sa
régression au fil du temps

Les promesses de la radiomique sont très ambitieuses et attractives. Depuis son introduction
en 2012, le nombre de publications faisant appel à la radiomique a augmenté exponentiellement
(figure 1.2).

La modalité d’imagerie la plus utilisée parmi toutes les publications "radiomique" est l’imagerie
par résonance magnétique (IRM) (350 publications, avec la recherche ("magnetic resonance ima-
ging" OR "mri" OR "mr" OR ("magnetic" AND "resonance" AND "imaging")) AND radiomics dans
PubMed), suivi de la tomodensitométrie (TDM) (327 publications, avec la recherche ("ct" OR ("Com-
puted" AND "Tomographie") OR "Computed Tomographie") AND "radiomics"" dans PubMed) et de
la tomographie par émission de positons (TEP) (157 publications, avec la recherche pet OR "proton
emission tomography" OR ("proton" AND "emission" AND "tomography") AND "radiomics" dans
PubMed).

L’IRM est la technique d’imagerie la plus répandue pour imager le cerveau. L’hétérogénéité
des tumeurs est bien représentée sur les images IRM, qui traduisent différentes propriétés physio-
pathologiques. Au 2 mai 2019, 89 publications liées à la radiomique pour la neuro-oncologie en
IRM ont été trouvées avec la recherche ("magnetic resonance imaging" OR ("magnetic" AND "re-
sonance" AND "imaging") OR "magnetic resonance imaging" OR "mri" OR "mr") AND "radiomics"
AND (("neuro" AND "oncology") OR "neuro oncology" OR ("brain" AND "tumor") OR "glioma" OR
"glioblastoma") dans PubMed.

Comme cette thèse porte sur la radiomique pour les images d’IRM de patients atteints de
gliome infiltrant du tronc cérébral (GITC), une tumeur cérébrale, ce chapitre détaille la radiomique
spécifiquement dans le contexte de l’IRM en neuro-oncologie.

1.1.1 Généralités sur l’IRM cérébrale

L’IRM s’appuie sur les propriétés magnétiques des noyaux d’hydrogène. Rapidement, un champ
magnétique uniforme élevé est appliqué et permet d’aligner les protons des molécules d’eau dans
les tissus. Ensuite une perturbation du champ magnétique local par radio-fréquence est générée
pour désaligner localement les protons. Ces protons retournent à leur position d’équilibre pro-
gressivement en libérant des ondes de radio-fréquence. Après un certain temps (temps d’écho
(TE)), le signal est mesuré. Une transformée de Fourier est utilisée pour convertir les informations
de fréquence en niveaux d’intensité, qui se traduit par des niveaux de gris des voxels de l’image.
Les intensités de chaque tissu sur l’image sont différentes car les temps de relaxation longitudinal
et transversal (T1 et T2) des protons de différents tissus sont différents. En faisant varier le temps
de répétition (TR) entre les perturbations du champ magnétique et le TE, différents types d’images
peuvent être créés.
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CHAPITRE 1. LA RADIOMIQUE EN IRM POUR LA NEURO-ONCOLOGIE

FIGURE 1.1 – Les différents niveaux d’imagerie médicale. Source : Philippe Lambin (LAMBIN et collab. [2012])
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CHAPITRE 1. LA RADIOMIQUE EN IRM POUR LA NEURO-ONCOLOGIE

FIGURE 1.2 – Nombre de publications avec le mot clé "radiomics" dans PubMed. Intérrogation faite le 2 Mai
2019.

L’IRM conventionnelle

Les séquences d’IRM les plus répandues sont les séquences pondérées en T1 et les séquences
pondérées en T2, T1-weighted (T1w) et T2-weighted (T2w). Pour la séquence T1w les TR et TE
utilisés sont courts et les intensités de l’image dépendent essentiellement des temps T1 des tis-
sus de l’image, tandis que pour la séquence T2w les TR et TE utilisés sont longs et les intensités
dépendent des temps T2 des tissus. Les séquences T1w peuvent aussi être réalisées suite à l’injec-
tion intraveineuse d’un produit de contraste (T1-weighted après injection de produit de contraste
(T1c)), les plus utilisés sont à base de Gadolinium (Gd-DTPA et Gd-DOTA). Ce produit paramagné-
tique réduit le temps de relaxation longitudinal T1 et rehausse ainsi spécialement les structures
vasculaires. Une autre séquence très utilisée en IRM cérébrale est la séquence fluid-attenuated in-
version recovery (FLAIR) qui est similaire à la séquence T2w mais utilise des TR et TE très longs de
façon à réduire le signal du liquide céphalorachidien (LCR).

Sur les images cérébrales, les différentes séquences sont facilement identifiables comme le
montre la figure 1.3. La matière blanche (MB) est claire sur les séquences T1w et T1c, et gris foncé
sur les séquences T2w et FLAIR. La matière grise (MG) est gris foncée sur les séquences T1w et
T1c, et claire sur les séquences T2w et FLAIR. Le LCR est noir sur les séquences T1w, T1c et FLAIR
et très intense sur les séquences T2w. De plus, sur les images T1c les vaisseaux sont très intenses.

4



CHAPITRE 1. LA RADIOMIQUE EN IRM POUR LA NEURO-ONCOLOGIE

FIGURE 1.3 – Comparaison des séquences IRM : T1w, T2w, T1c et FLAIR

Les séquences IRM peuvent ainsi apporter différentes informations sur les tumeurs. Par exemple,
les zones rehaussées sur les images T1c après l’injection de produit de contraste sont générale-
ment des régions perfusées avec une densité cellulaire importante et des régions où il y a une rup-
ture de la barrière hémato-encéphalique. Avec ce type d’imagerie, les régions nécrosées peuvent
être différenciées des régions tumorales viables. D’un autre côté, les images FLAIR reflètent bien
la présence d’œdème tumoral lié au processus d’inflammation.

L’IRM de perfusion

Les techniques d’imagerie de perfusion ont comme objectif l’étude in vivo de la vascularisa-
tion du tissu. Or, les tumeurs développent généralement leur propre réseau vasculaire pour ap-
porter les nutriments et l’oxygène, ainsi que pour assurer l’élimination des déchets métaboliques.
De cette façon, la formation des vaisseaux sanguins tumoraux est considérée comme une étape
essentielle pour qu’une tumeur augmente de taille (FOLKMAN [1971]).

Pour les images de perfusion, les techniques d’IRM les plus utilisées pour l’étude des tumeurs
cérébrales sont : de "premier passage" appelées dynamic susceptibility contrast (DSC), de "rehaus-
sement dynamique" appelées dynamic contrast enhancement (DCE) et de marquage de spins ap-
pelées arterial spin labelling (ASL) (GUNTHER [2014]).

Les techniques DSC sont capables d’estimer le volume sanguin cérébral(cerebral blood volume
(CBV)), le flux sanguin cérébral (cerebral blood flow (CBF)) et le temps moyen de transit (mean
transit time (MTT)) du produit de contraste dans le réseau capillaire.

Les techniques DCE se basent sur les séquences pondérées en T1 et sont capables d’estimer
le volume plasmatique, le volume de l’espace extravasculaire et extracellulaire du tissu, le taux de
transfert du traceur dépendant de la perméabilité vasculaire et le ratio de reflux du contraste du
tissu vers les vaisseaux.

Finalement, l’ASL marque les spins des protons de l’eau situés à l’intérieur des vaisseaux. C’est
la plus récente des techniques à être appliquée en pratique clinique. Des acquisitions à intervalles
différents entre le marquage et la lecture sont nécessaires pour mesurer d’autres paramètres que
le CBF, comme le temps d’arrivée du bolus, le temps d’arrivée au pic et le temps d’échange.

L’IRM de diffusion

Les images de diffusion en IRM, quant à elles, mesurent l’atténuation du signal liée au mou-
vement brownien de l’eau (le mouvement microscopique aléatoire des molécules lié à la chaleur
du tissu). La diffusion de l’eau est approchée par le coefficient de diffusion apparent (apparent
diffusion coefficient (ADC)).

Comme les séquences de diffusion ne sont pas sensibles au mouvement brownien lorsqu’il
est perpendiculaire à la direction du gradient de champ magnétique appliqué, pour obtenir une
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image sensible à l’amplitude du mouvement brownien, mais indépendante de sa direction, l’ac-
quisition est répétée de façon à ce que les gradients soient appliqués sur au moins trois directions
orthogonales. Les images résultantes sont moyennées en une image isotropique pondérée en dif-
fusion (diffusion weighted images (DWI)) (LUYPAERT et collab. [2001].

Les techniques appelées diffusion tensor images (DTI) appliquent des gradients avec un nom-
bre suffisant (≥ 6, en pratique généralement entre 15 et 30) de directions pour mesurer l’aniso-
tropie de diffusion due à certains obstacles à la diffusion de l’eau qui possèdent une orientation
spatiale (ex. les axones, les fibres musculaires, etc.), favorisant la diffusion dans une direction par-
ticulière (MUKHERJEE et collab. [2008]).

La spectroscopie

La spectroscopie par résonance magnétique mesure la concentration des métabolites chi-
miques dans un volume choisi de tissu cérébral. La réduction du pic de N-acétylaspartate (NAA) et
du rapport NAA / Créatine (Cr) observé dans les tumeurs cérébrales indique une diminution de la
viabilité et du nombre de neurones. Une augmentation du pic de Choline (Cho), ou une augmen-
tation des rapports Cho / NAA ou Cho / Cr est associée à une augmentation du renouvellement
des membranes cellulaires et à une densité cellulaire plus élevée, en raison de la prolifération des
cellules tumorales. La concentration de choline est liée au grade des tumeurs et à leur densité
cellulaire (BRANDÃO et CASTILLO [2016]).

1.1.2 Généralités sur les tumeurs du système nerveux central

Selon l’organisation mondiale de la santé (OMS), il existe plus de 120 types de tumeur du sys-
tème nerveux central (LOUIS et collab. [2016]). La classification de l’OMS de 2016 intègre le phé-
notype et le génotype des tumeurs envisageant la définition d’entités nosologiques correspondant
à un groupe homogène de lésions. Ces définitions plus étroites des tumeurs visent l’amélioration
de la prise en charge des patients et la détermination plus précise du pronostic et de la réponse au
traitement. Le diagnostic d’une tumeur se fait grâce à 4 niveaux d’information (figure 1.4) :

1. les aspects histologiques permettant d’établir le type histologique et le grade de malignité ;

2. les résultats de tests moléculaires pertinents à la classification des lésions dans une des en-
tités nosologiques ;

3. le diagnostic intégré à partir de l’information des deux examens précédents ;

4. les altérations moléculaires pouvant donner un pronostic sans influence sur le diagnostic
nosologique.

La figure 1.5 illustre l’exemple du chemin de classification des gliomes infiltrants. Les gliomes
infiltrants présentent un modèle de croissance infiltrant. Les cellules tumorales (une seule cellule
ou un petit groupe de cellules) envahissent le parenchyme cérébral. La capacité d’une tumeur
de diffuser à partir d’une seule cellule qui migre sur de longues distances est une caractéristique
typique et exclusive des gliomes (HUTTNER [2017]).

Dans un premier temps, l’apparence histologique des gliomes infiltrants est analysée : astro-
cytaire, oligodendrogliale ou oligoastrocytaire. Le système de gradation des tumeurs, variant de I
(moins maligne) à IV (plus maligne), repose sur des critères histologiques incluant densité cellu-
laire, atypies nucléaires, prolifération de la vascularisation et nécrose. Les gliomes infiltrants in-
cluent les tumeurs de grade II – gliomes de bas-grade, Grade III – tumeurs anaplasique; et Grade
IV – glioblastome multiforme (GBM) et gliomes infiltrants pédiatriques (dont le GITC).

Dans un deuxième niveau, les gliomes infiltrants présentent fréquemment la mutation de l’en-
zyme isocitrate déhydrogénase (IDH). En général, la présence de la mutation de l’enzyme IDH est
associée à un meilleur pronostic (REIFENBERGER et collab. [2016]). Les mutations de l’IDH sur
les astrocytomes de grades II et III sont souvent accompagnées d’autres mutations, comme par
exemple une perte de l’activité nucléaire de l’enzyme ATRX (un régulateur de la transcription de
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FIGURE 1.4 – Structure en 4 niveaux prévue pour la classification des tumeurs du système nerveux central
selon l’OMS en 2016. Source : Anita Huttner (HUTTNER [2017])

FIGURE 1.5 – Chemin de classification des gliomes infiltrants selon l’OMS 2016. Source : David N. Louis
(LOUIS et collab. [2016])
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CHAPITRE 1. LA RADIOMIQUE EN IRM POUR LA NEURO-ONCOLOGIE

l’ADN) et / ou des mutations de la TP53 impliquées dans le contrôle de la mort cellulaire en pré-
sence de stress ou de dégradation génétique (CALMON [2017]). D’un autre côté, la combinaison
de la mutation de l’enzyme IDH associée à une codélétion des chromosomes 1p/9q définit les
oligodendrogliomes et les oligodendrogliomes anaplasiques. De plus, plusieurs corrélations ont
déjà été établies, montrant que la perte 1p/9q semble ne pas co-exister avec une mutation de la
protéine p53 (TP53) ou une amplification récepteur du facteur de croissance épidermique (EGFR).

Finalement, dans un quatrième niveau, la présence de méthylation du promoteur du gène
méthylguanine méthyltransférase (MGMT), par exemple, peut guider le choix d’un traitement,
car ce gène est marqueur de bon pronostic des GBM traités par chimiothérapie, spécialement la
chimiothérapie alkylante (THON et collab. [2013]).

1.1.3 Applications de la radiomique en IRM pour la neuro-oncologie

L’IRM est un outil important de diagnostic et la modalité d’imagerie de préférence en neuro-
oncologie, car non-ionisante pour le patient et la qualité des images est élevée. De plus, avec les
différentes séquences, l’hétérogénéité des tumeurs est bien représentée sur les images d’IRM et
traduisent les différentes propriétés physiopathologiques.

État de l’art

Les tableaux 1.1, 1.2, 1.3, 1.4 et 1.5 présentent le type de tumeur du système nerveux central, le
nombre de tumeurs inclues dans l’étude, le sujet d’investigation et les séquences d’IRM utilisées
dans les 89 publications évoquant des études radiomiques en IRM pour la neuro-oncologie. Dans
ces tableaux, le symbole " ?" est utilisé quand l’information n’a pas été trouvée et l’acronyme "nc"
quand l’information ne convient pas à l’article.

Environ la moitié des articles (41) traitent de GBM, le nombre de sujets est assez faible (en
moyenne 142), et les séquences d’IRM les plus utilisées sont les séquences conventionnelles (T1w,
T2w, T1c et FLAIR). Concernant les sujets abordés, ils se divisent majoritairement en trois groupes :

— prédiction de réponses à un traitement et analyse de survie (28 études) : s’intéressent ma-
joritairement à la prédiction de la survie globale et/ou de la survie sans progression, mais
aussi à l’infiltration des tumeurs et la pseudoprogression.

— prédiction de l’histologie ou du grade de la tumeur (17 études) : s’intéressent surtout à la
distinction des gliomes de bas grade et de haut grade, et à la différentiation entre GBM et
d’autres types de tumeurs comme les lymphomes et les métastases. Le but est notamment
une meilleure prise en charge des patients.

— prédiction des informations moléculaires associées à la tumeur (25 études) : s’intéressent
à la prédiction de mutation IDH, de codélétion 1p/9q, d’expression EGFR, de sécrétion de
Periostin, de méthylation MGMT, de mutation ATRX et de mutation TP53. Ces informations
moléculaires peuvent guider le choix des thérapies.

La liste ci-dessus représente un bon panorama des principales interrogations cliniques aux-
quelles peut répondre la radiomique. Ces questions sont, en fait, abordées depuis longtemps,
avant l’introduction du terme "radiomique" (DIEHN et collab. [2008]; GANESHAN et collab. [2010];
JOHNSON et collab. [2006]; NIE et collab. [2008]). L’introduction de ce terme est, néanmoins perti-
nente car la qualité de l’imagerie médicale, la standardisation des protocoles, la capacité de calcul
et de stockage des ressources informatiques, ainsi que l’efficacité des méthodes d’apprentissage
automatique ne cessent d’augmenter depuis les dix dernières années. Cette évolution peut per-
mettre la création de modèles à la fois complexes et performants.

A présent, en mai 2019, il n’existe aucune étude sur la radiomique pour l’étude des patients
du GITC (recherche dans PubMed avec ((diffuse AND midline AND "glioma") OR ("diffuse" AND
"intrinsic" AND "pontine" AND "glioma") OR "DIPG") AND radiomics), gliome pédiatrique étudié
dans cette thèse et qui sera présenté dans le chapitre 2.
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Référence
Type de

tumeur du
SNC

Nombre de
tumeurs

Question Séquences

LEE et collab.
[2015]

GBM 65
1. Survie globale, 2.

expression EGFR
T1c, FLAIR

GROSSMANN

et collab. [2016]
GBM 142

1. Sous-types
moléculaires, 2. Survie

globale
T1c, FLAIR

KOTROTSOU

et collab. [2016]
Tout nc Revue générale nc

COLEN et collab.
[2016]

Tout nc

Revue : Classification
OMS 2016 dans le

contexte de la
radiomique

nc

MCGARRY

et collab. [2016]
GBM 81 Survie globale

DWI, T1w,
T1c, FLAIR

KICKINGEREDER

et collab. [2016]
GBM 172

1. Survie globale, 2.
Survie sans progression

T1w, T1c,
FLAIR

HSU et collab.
[2016]

GBM nc Revue générale nc

PRASANNA

et collab. [2016]
Tout 42 Nécrose vs. progression T1w

PRASANNA

et collab. [2017]
GBM 65

Survie > 18 mois vs.
Survie < 7 mois

T1w, T2w,
T1c, FLAIR

YU et collab.
[2017a]

Gliomes de
bas grade

92 mutation IDH1 ?

YU et collab.
[2017b]

Gliomes de
bas grade

110 mutation IDH1 FLAIR

LOPEZ et collab.
[2017]

GBM 17
Relations avec le volume
métabolique tumoral et
volume-cible clinique

Spectrosco-
pie, T1c,

FLAIR
ABROL et collab.
[2017]

Tout nc Revue générale nc

GALLDIKS et
LANGEN [2017]

Tout nc Revue générale TEP-IRM

HYARE et collab.
[2017]

GBM nc Revue générale nc

LEE et collab.
[2017]

GBM 45
Stabilité des indices

vis-à-vis de la
segmentation

T1c, FLAIR

GROSSMANN

et collab. [2017]
GBM 291

1. Survie globale, 2.
Survie sans progression

T1w, T2w,
T1c, FLAIR

LI et collab.
[2017b]

Gliomes de
bas grade

151 mutation IDH1 T1c, FLAIR

TABLEAU 1.1 – Première partie : État de l’art des études radiomiques en IRM en neuro-oncologie.
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Référence
Type de

tumeur du
SNC

Nombre de
tumeurs

Question Séquences

LI et collab.
[2018b]

Gliomes de
bas grade

270 Expression EGFR ?

LEHRER et collab.
[2017]

Gliomes de
bas grade

57 Profil protéomique
T1w, T2w,

T1c, FLAIR
SHUKLA et collab.
[2017]

GBM nc Revue générale nc

LAO et collab.
[2017]

GBM 112 Survie globale
T1w, T2w,

T1c, FLAIR
LI et collab.
[2017c]

GBM 96
Age < 45 ans vs. âge ≥ 45

ans
T1c

XI et collab. [2018] GBM 98
méthylation du

promoteur du gène
MGMT

T1w, T2w,
T1c

KICKINGEREDER

et collab. [2017]
GBM 181

1. Survie globale, 2.
Survie sans progression

T1w, T2w,
T1c, FLAIR

LIU et collab.
[2017]

Gliomes ? mutation IDH1 ?

CHO et PARK

[2017]
Gliomes 300

Gliome de bas grade vs.
gliome de haut grade

T1w, T2w,
T1c, FLAIR

WU et collab.
[2017]

Gliomes 129
Segmentation de

tumeurs
T2w

FETIT et collab.
[2018]

Tumeur
cérébrales

pédia-
triques

134

Médulloblastome vs.
astrocytomes

pilocytiques vs.
épendymomes

T1w, T2w

LI et collab.
[2017a]

GBM 92 Survie globale
T1w, T2w,

T1c, FLAIR
CHEN et collab.
[2018b]

Lymphome
et GBM

96 Lymphome vs. GBM T1c

SHOFTY et collab.
[2018]

Gliomes de
bas grade

47 Codélation 1p/19q
T1w, T1c,

FLAIR

ARTZI et collab.
[2018]

Gliomes de
haut grade

et
métastases

102
Tissu tumoral vs. Tissu

non-tumoral

T1w, T2w,
T1c, FLAIR,
DTI, DCE

ZHANG et collab.
[2018]

Gliomes de
bas grade

103
1. Mutation IDH1, 2.

Mutation TP53
T1w, T2w,

T1c, FLAIR
LI et collab.
[2018a]

Gliomes de
bas grade

186 Mutation ATRX
T1w, T2w,

T1c, FLAIR

TABLEAU 1.2 – Deuxième partie : État de l’art des études radiomiques en IRM en neuro-oncologie.
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Référence
Type de

tumeur du
SNC

Nombre de
tumeurs

Question Séquences

KANG et collab.
[2018]

Lymphome
et GBM

112 Lymphome vs. GBM
Diffusion et
anatomique

( ?)

PEEKEN et collab.
[2018]

GBM 189
1. Survie globale, 2.

Survie sans progression

T1w, T2w,
T1c, FLAIR,

Diffusion

RATHORE

et collab. [2018]
GBM 90 Infiltration

T1w, T2w,
T1c, FLAIR,

DTI, DSC

KICKINGEREDER et
ANDRONESI [2018]

Tout nc
Revue : spectroscopie,

mutation IDH1, réponse
aux thérapies, survie

nc

LI et collab.
[2018d]

GBM 193
Méthylation du

promoteur du gène
MGMT

?

TIAN et collab.
[2018]

Gliomes 153
1. Gliome de bas grade

vs. gliome de haut grade,
2. Grade III vs. grade IV

T1w, T2w,
T1c, DWI,

ASL
VERDUIN et collab.
[2018]

GBM nc
Revue : réponse aux

traitements
nc

SUH et collab.
[2018]

Lymphome
et GBM

77 Lymphome vs. GBM
T2w, T1c,

FLAIR
PARK et KIM [2018] Tout nc Revue générale nc
DIAMANDIS

et collab. [2018]
Gliomes 65

1. Codélation 1p/19q, 2.
Mutation IDH1/2

Spectrosco-
pie

LU et collab.
[2018]

Gliomes 284
1. Codélation 1p/19q, 2.

Mutation IDH1/2
T1w, T2w,

T1c, FLAIR
CHEN et collab.
[2018a]

Gliomes 274
Gliome de bas grade vs.

gliome de haut grade
T1w, T2w,

T1c, FLAIR

COQUERY

et collab. [2018]
GBM

19 (pré-
clinique)

Réponse aux thérapies
T2w,

Diffusion,
ASL

LOHMANN

et collab. [2018]
Gliomes de
haut grade

nc Revue : TEP-IRM nc

YANG et collab.
[2018]

Gliomes 20
Stabilité des indices

vis-à-vis l’acquisition et
reconstruction d’images

T1w, T2w

CHADDAD

et collab. [2018]
GBM 40

1. Survie globale, 2.
Survie sans progression

T1w, FLAIR

LY et GERSTNER

[2018]
Tout nc Revue générale nc

WANG et collab.
[2018]

Gliomes 12
1.Survie globale, 2.

Réponse aux traitements
T1w, T2w,
DCE, DWI

LIU et collab.
[2018c]

Gliomes de
bas grade

286 Epilepsie T2w

TABLEAU 1.3 – Troisième partie : État de l’art des études radiomiques en IRM en neuro-oncologie.
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Référence
Type de

tumeur du
SNC

Nombre de
tumeurs

Question Séquences

WEI et collab.
[2019]

Astrocy-
tomes

136
Méthylation du

promoteur du gène
MGMT

T1c, FLAIR,
ADC

ZINN et collab.
[2018]

GBM 133 Expression periostin T1c, FLAIR

ARITA et collab.
[2018]

Gliomes 199
1. Mutation IDH, 2.

Promoteur TERT
T1w, T2w,

T1c, FLAIR
HAN et collab.
[2018]

Gliomes de
bas grade

277 Codélation 1p/19q ?

KIM et collab.
[2018a]

GBM 61
Pseudoprogression vs.

Progression
T1c, FLAIR,
ADC, CBV

DITMER et collab.
[2018]

Gliomes 94
Gliome de bas grade vs.
Gliome de haut grade

T1c

LIU et collab.
[2018a]

Gliomes de
haut grade

68 Survie globale
fonction-

nelle
REN et collab.
[2019]

Gliomes de
bas grade

57
1. Mutation IDH1, 2.

Expression ATRX
T2w, FLAIR,

ASL, DWI
KIM et collab.
[2018b]

Lymphome
et GBM

143 Lymphome vs. GBM
T2w, T1c,

DWI
WANG et collab.
[2019]

Gliomes 85 Grade
T2w, T1c,

ADC
BAE et collab.
[2018]

GBM 217
1. Survie globale, 2.

Survie sans progression
T1w, T2w,

FLAIR, DTI
KUTHURU

et collab. [2018]
Gliomes de
bas grade

108
1. Codélation 1p/19q, 2.

Mutation IDH1
T1w, T2w,

T1c, FLAIR

SU et collab.
[2019]

Gliomes 220 1. Grade, 2. Prolifération
T2w, T1c,

FLAIR, DWI,
ASL

LOTAN et collab.
[2019]

Gliomes nc Revue générale nc

LIU et collab.
[2018b]

Gliomes de
bas grade

300 Survie sans progression T2w

WU et collab.
[2018]

Lymphome
et GBM

? Lymphome vs. GBM T1c

KIM et collab.
[2019]

GBM 93 Survie globale ADC

DONG et collab.
[2018]

Pilocytic as-
trocytomes

et GBM
66

Pilocytic astrocytomes
vs. GBM

T1c

LI et collab.
[2018c]

GBM 225 Mutation IDH
T1w, T2w,

T1c, FLAIR

TABLEAU 1.4 – Quatrième partie : État de l’art des études radiomiques en IRM en neuro-oncologie.
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Référence
Type de

tumeur du
SNC

Nombre de
tumeurs

Question Séquences

SANGHANI

et collab. [2018]
GBM 163 Survie globale ?

YIN et collab.
[2018]

Gliomes de
haut grade

et
métastases

86
Gliome de haut-grade vs.

métastases
FLAIR

KNIEP et collab.
[2019]

Métastases 658 Origine des métastases
T1w, T1c,

FLAIR

ARTZI et collab.
[2019]

GBM et
métastases

439
GBM vs. Sous-types de

métastases (sein,
poumon, autres)

T1c

CHEN et collab.
[2019b]

GBM 127 Survie globale T1c

RUDIE et collab.
[2019]

Tout nc Revue générale nc

NIE et collab.
[2019]

Gliomes de
haut grade

68 Survie globale
T1c, DTI,
fonction-

nelle
WU et collab.
[2019]

Gliomes
infiltrants

126 Mutation IDH
T1w, T2w,

T1c, FLAIR
TIXIER et collab.
[2019]

GBM 159 Survie globale
T1w, T1c,

FLAIR
DELLA SETA

et collab. [2019]
Métastases 48 Survie globale T1c

ZHANG et collab.
[2019]

GBM 105 Survie globale
T1w, T2w,

T1c, FLAIR

VAMVAKAS

et collab. [2019]
Gliomes 40

Gliome de bas grade vs.
gliome de haut grade

T1w, T2w,
T1c, FLAIR,

DTI
YUN et collab.
[2019]

Lymphome
et GBM

195 Lymphome vs. GBM
T1c,

Diffusion
LIAO et collab. GBM 137 Survie globale FLAIR

PRASANNA

et collab. [2019]
Gliomes 331

1. Segmentation de
tumeurs, 2. Survie

globale

T2w, T1c,
FLAIR

CHADDAD

et collab. [2019]
GBM nc Revue générale nc

TABLEAU 1.5 – Cinquième partie : État de l’art des études radiomiques en IRM en neuro-oncologie.
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Principales découvertes

Les résultats de publications radiomiques en IRM en neuro-oncologie sont en général très
prometteurs. La radiomique s’avère ainsi, une source de biomarqueurs non-invasifs, calculés à
partir de l’IRM, pour la prédiction de caractéristiques histologiques, moléculaires et pronostiques
des tumeurs cérébrales. Quelques exemples de résultats sur les principaux sujets d’investigation
sont présentés dans ce paragraphe.

CHEN et collab. [2018b] ont réussi à classifier les lymphomes et les GBM avec une exactitude
de 0,991 en validation croisée et de 0,982 en cohorte de test indépendante en utilisant des indices
radiomiques calculés sur les images T1c. En utilisant une cohorte plus large et en ajoutant des
indices dérivées des images T2w et DWI, KIM et collab. [2018b] ont obtenu une aire sous la courbe
ROC (AUC) de 0,956 en cohorte de test indépendante.

L’étude de CHO et PARK [2017] utilisant 300 patients a différencié les gliomes de bas grade
des gliomes de haut grade avec une exactitude de 0,9 en utilisant seulement les séquence d’IRM
conventionnelles. Plus tard, TIAN et collab. [2018] ont réalisé la même tâche avec moins de pa-
tients (153) mais en ajoutant des informations extraites des images DWI et ASL, aboutissant à une
exactitude de 0,968.

La plupart des études cherchant à prédire la mutation IDH ont obtenu des résultats promet-
teurs. WU et collab. [2019] ont trouvé un modèle, utilisant des indices radiomiques issus d’IRM
conventionnelle pour les gliomes infiltrants qui prédit la mutation IDH avec une exactitude de
0,89 en test. De même, LI et collab. [2018c] ont atteint une exactitude de 0,97 pour les patients
atteints de GBM et ZHANG et collab. [2018], une exactitude de 0,80 pour les patients atteints de
gliomes de bas grade. Pour le cas de gliomes de bas grade, REN et collab. [2019] ont atteint récem-
ment une exactitude de 0,95 en ajoutant des information de perfusion.

Concernant les prédiction de survie, CHEN et collab. [2019b] ont récemment conclu qu’un mo-
dèle radiomique combinant des informations cliniques avec des indices calculés sur des images
T1c peut prédire les patients survivant plus de 12 mois après le diagnostic avec une exactitude de
0,851 sur une cohorte de test indépendante. Pour les gliomes de bas grade, LIU et collab. [2018b]
ont proposé une signature composée de 9 indices radiomiques calculés sur les image T2w pour la
prédiction de survie sans progression. L’indice de concordance (indice C) obtenu est de 0,823 en
cohorte de test indépendante.

Ainsi les développements en radiomique pour les tumeurs cérébrales avancent rapidement,
toutes les publications étant comprises entre les années 2015 et 2019. Les résultats sont encou-
rageants, cependant les techniques de mise en œuvre de la radiomique peuvent varier beaucoup
entre les différentes études. Une clarification et homogénéisation des méthodologies adoptées
sont envisagées pour mieux comparer les résultats et transférer les modèles à différentes cohortes.
Le paragraphe suivant présente les principales étapes de la mise en œuvre de la radiomique.

1.2 Étapes de la radiomique

Les études radiomiques regroupent différentes disciplines, telles que les techniques d’acqui-
sition des images, les statistiques, la vision par ordinateur et l’apprentissage automatique. Les
étapes classiques d’une étude radiomique sont illustrées sur la figure 1.6 et sont détaillées dans
la suite du paragraphe.
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FIGURE 1.6 – Schéma des principales étapes d’une étude radiomique.

1.2.1 Standardisation d’images

Les techniques d’IRM utilisées en clinique montrent une large variation des paramètres d’ac-
quisition comme les antennes utilisées pour l’acquisition, la résolution spatiale, l’administration
d’agents de contraste, le type de séquence (temps d’écho, temps de répétition, entre autres) et les
algorithmes de reconstruction de chaque constructeur. Tout cela peut influencer sur les intensi-
tés, le bruit et la texture des images. Ainsi, les indices radiomiques calculés sur les images peuvent
refléter les variations des paramètres d’acquisition mêlées aux caractéristiques biologiques des
tissus. Pour contourner ces variations, des efforts doivent être mis en place pour standardiser les
protocoles d’acquisition au sein de la même institution, mais aussi de différentes institutions.

De plus, pour le cas particulier de l’IRM, les intensités des images sont arbitraires et elles va-
rient même sur deux volumes d’images acquises pour un même patient, dans la même position,
avec le même scanner et le même protocole d’acquisition. Quelques techniques de standardisa-
tion d’intensités des images IRM ont été proposées et seront discutées dans le chapitre 3.

1.2.2 Segmentation des tumeurs

La segmentation des régions tumorales est un autre aspect important des études radiomiques,
car cette étape impacte principalement les indices de taille et de forme des tumeurs, mais aussi les
indices de texture. Plusieurs méthodes automatiques et semi-automatiques de segmentation ont
été proposées dans la littérature en vue de réduire le temps nécessaire au contourage et la charge
de travail des opérateurs, augmenter la reproductibilité et la précision des tracés. Actuellement, les
méthodes les plus performantes dans les compétitions internationales de segmentation (comme
le MICCAI BraTS) sont les méthodes d’apprentissage profond. Néanmoins la vérité terrain des
tracés est toujours la segmentation manuelle faite par un radiologue expérimenté. Cette vérité
présente une variabilité inter et intra-opérateur rarement prise en compte dans ce type d’études.

Il n’existe pas de méthode de segmentation idéale et des études de stabilité et reproductibilité
des indices radiomiques sont recommandées afin de sélectionner les indices les plus robustes.
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FIGURE 1.7 – Le nombre binaire associé à chaque cube par les valeurs des 8 sommet (V1, ..., V8). Les points
(e1, .. e12) sont les possibles sommets des triangles de la maille de surface de la région. Source : William
Lorensen (LORENSEN et CLINE [1987])

1.2.3 Indices radiomiques

Les indices quantitatifs extraits des régions délimitées dans les images, appelés indices radio-
miques sont généralement :

— des indices de taille et forme de la tumeur;

— des indices d’intensité de premier-ordre ;

— des indices de texture, calculés à partir des matrices de relations entre les voxels ;

— des indices d’ordre plus élevé calculés par exemple à partir des images transformées en on-
delettes (SELVARAJ et GANESAN [2003]), ou filtrées par les convolutions de Laplace avec des
noyaux gaussiens (SOTAK et BOYER [1989])

Un des problèmes de la radiomique est le manque de reproductibilité des indices, différentes
équations mathématiques ayant été proposées pour chaque indice. Afin de standardiser les défi-
nitions des indices, une initiative internationale a été créée, la image biomarker standardisation
initiative (IBSI) (ZWANENBURG et collab. [2016]).

Les indices de taille et de forme sont indépendants des valeurs des intensités dans l’image et
peuvent ainsi être calculés sur un masque de segmentation de la tumeur. L’indice le plus simple
est le volume (V) qui est estimé par le nombre de voxels inclus dans la région multiplié par le
volume d’un voxel. Pour le calcul des autres indices de forme, l’IBSI recommande que les régions
segmentées soient approximées par un maillage triangulaire pour limiter l’effet de volume partiel.
Les sommets des triangles sont définis par l’algorithme introduit par LORENSEN et CLINE [1987],
les marching cubes où un cube évolue sur la région et pour chaque position du cube, chacun des
8 sommets est mis à 0 s’il est hors de la région segmentée ou à 1 s’il est dans la région segmentée.
Ainsi, si on définit un nombre binaire par les valeurs de chaque sommet juxtaposées, il y a 28 = 256
valeurs possibles (comme le montre la figure 1.7), donc, la surface de la région peut intersecter le
cube de 256 façons différentes. La taille du cube est choisie en fonction de la précision souhaitée.
Sur la figure 1.7, les points notés (e1, ..., e12) sont les 12 sommets possibles des triangles. La figure
1.8 montre quelques exemples.

Quelques exemples d’indices de forme sont calculés à partir de cette représentation sont indi-
qués :

— l’aire de la surface (équation 1.1) est estimée comme étant égale à la somme des aires de
chaque triangle i (i = 1, 2, ..., N f ) de sommets ai , bi et ci ,

A =
N f∑
i=1

1

2
|ai bi ×ai ci |; (1.1)
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FIGURE 1.8 – Exemples de triangles définis par les valeurs des sommets des cubes. Les sommets à l’intérieur
de la surface sont en gras.

— la sphéricité (équation 1.2) mesure la rondeur de la région par rapport à une sphère qui a la
plus petite surface possible pour un volume déterminé. La valeur de la sphéricité varie ainsi
entre 0 et 1 (1 indique une sphère parfaite),

sphér i ci t é =
3
p

36πV2

A
; (1.2)

— le diamètre maximal est la distance maximale entre deux sommets parmi tous les sommets
des triangles de la surface.

Les indices de premier ordre reposent sur les valeurs d’intensité des voxels et généralement
ne demandent pas la discrétisation des valeurs. Quelques exemples sont la valeur moyenne d’in-
tensité, la valeur minimale, maximale, médiane, l’écart-type, le kurtosis, entre autres. Les formu-
lations mathématiques sont les formulations classiques des statistiques.

Les indices de deuxième ordre, ou indices de texture, expriment l’hétérogénéité spatiale en
comparant les valeurs des intensités des voxels avec celles de leurs voisins. Pour cela, les images
sont transformées en matrices qui expriment les caractéristiques recherchées et sont utilisées
pour calculer des indices. Des exemples de telles matrices sont la matrice de cooccurrence des ni-
veaux de gris (GLCM) (HARALICK et collab. [1973]), la gray level run-length matrix (GLRLM) (GAL-
LOWAY [1975]), la gray level size zone matrix (GLSZM) (THIBAULT et collab. [2009]), entre autres.
Avant de calculer ces matrices, les intensités sont ré-échantillonnées afin de réduire le nombre de
niveaux de gris possibles (NN) pour réduire le temps de calcul et l’impact du bruit.

La GLCM est la matrice de probabilité de deuxième ordre de NN lignes et NN colonnes. La
valeur attribuée à la position (i,j) est le nombre d’occurrences d’un voxel d’intensité i à une dis-
tance δ dans la direction θ d’un voxel d’intensité j (GLCM(i , j |δ,θ)). Pour δ = 1, θ peut avoir 13
valeurs différentes dans une configuration 3D, et 4 valeurs différentes dans une configuration 2D.
Par ailleurs, δ = 1 est la valeur la plus couramment utilisée. Un exemple en 2D est illustré sur la
figure 1.9. Pour fusionner les indices de texture de la GLCM, calculés pour chaque direction θ, six
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FIGURE 1.9 – Exemple d’une image 5x5 rééchantillonnée avec NN = 4 niveaux d’intensité et de la matrice
GLCM associée pour δ= 1 et θ= 0◦ (direction horizontale).

méthodes ont été proposées selon l’IBSI. Pour le logiciel utilisé dans cette thèse, Pyradiomics (VAN

GRIETHUYSEN et collab. [2017]), les indices sont calculés pour chacune des 13 directions et ensuite
la moyenne des 13 valeurs obtenues est faite. Ainsi, aucune direction n’est privilégiée.

Les indices de texture quantifient les co-occurrences d’intensités avec différentes pondéra-
tions. Quelques exemples sont présentés (formulations recommandées par IBSI), en considérant
que les probabilités jointes p(i , j ) sont égales à la valeur de la GLCM(i , j ) divisée par la somme de
toutes les valeurs de la GLCM :

— l’entropie (équation 1.3) mesure la variabilité d’intensité dans les voisinages des voxels (ε est
un paramètre de régularisation),

entr opi e =−
NN∑
i=1

NN∑
j=1

p(i , j ) log2

(
p(i , j )+ε); (1.3)

— le contraste (équation 1.4) mesure la variation locale d’intensité. Une valeur de contraste
élevée implique que les voxels voisins ont des différences importantes de valeurs d’intensité,

contr aste =
NN∑
i=1

NN∑
j=1

(i − j )2p(i , j ); (1.4)

— l’intensité moyenne (équation 1.5) est la somme pondérée des probabilités jointes,

moyenne =
NN∑
i=1

NN∑
j=1

p(i , j )i . (1.5)

La GLRLM caractérise les longueurs de plage de niveaux de gris qui sont mesurées par la lon-
gueur en voxels. La valeur de la position (i , j ) pour un angle θ est le nombre de longueurs de plage
de valeur d’intensité i et de longueur j (GLRLM(i , j |θ)). Ainsi les dimensions de la matrice GLRLM
sont NN et la dimension de l’image dans la direction θ. Un exemple 2D est illustré sur la figure
1.10. Les considérations et choix pour la fusion d’indices calculés à différentes valeurs de θ sont
faits pour la matrice GLRLM de façon identique à ceux faits pour la matrice GLCM.
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FIGURE 1.10 – Exemple d’une image 5x5 rééchantillonnée avec NN = 4 niveaux d’intensité et de la matrice
GLRLM associée pour θ= 0◦ (direction horizontale).

Quelques exemples d’indice qui peuvent être calculés à partir de la matrice GLRLM sont pré-
sentés (formulations recommandées par IBSI), où ri est la somme des valeurs de la matrice GLRLM
sur la ligne i , r j est la somme des valeurs de la matrice GLRLM sur la colonne j , et Nr est le nombre
de longueurs possibles :

— Le short run emphasis (SRE) (équation 1.6) met l’accent sur les plages courtes de niveaux de
gris,

SRE =
∑Nr

j=1
r j

j 2

Nr
; (1.6)

— Le long run emphasis (LRE) (équation 1.7) met l’accent sur les plages longues de niveaux de
gris,

LRE =
∑Nr

j=1 j 2r j

Nr
; (1.7)

— Le gray level non-uniformity (GLN) (équation 1.8) mesure la similarité des intensités de gris
dans l’image. Une valeur faible de GLN reflète une distribution plus équilibrée des valeur
d’intensité,

GLN =
∑NN

i=1 ri

Nr
. (1.8)

La matrice GLSZM quantifie les régions de voxels connectés de même intensité. A la différence
des matrices GLCM et GLRLM, cette matrice ne dépend pas de l’angle traduisant la direction selon
laquelle est fait le calcul. Sa taille est de NN par le nombre maximal de voxels connectés. La valeur
de la position (i , j ) de la matrice GLSZM est le nombre de zones d’intensité i et taille j . Un exemple
est illustré sur la figure 1.11.

Les indices de la GLSZM sont équivalents aux indices de la GLRLM, caractérisant les zones à la
place des plages de longueur selon une direction donnée. Tous ces indices peuvent être calculés
de façon différente par les différents logiciels proposés. NIOCHE et collab. [2018] ont détaillé ces
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FIGURE 1.11 – Exemple d’une image 5x5 rééchantillonnée avec NN = 4 niveaux d’intensité et de la matrice
GLSZM associée.

différences, notamment pour PyRadiomics et LIFEx (NIOCHE et collab. [2018]). Dans ce travail de
thèse, la librairie PyRadiomics a été utilisée pour les calculs des indices. Les formules des indices
utilisées par PyRadiomics sont présentées en annexe A.2.1.

Finalement, les indices de premier-ordre et de texture peuvent être aussi calculés sur des ima-
ges transformées ou filtrées comme par exemple sur les images transformées en ondelette (autant
de fois désirées) et sur la convolution de filtres laplaciens de noyau gaussien. Les images trans-
formées en ondelette sont la décomposition de l’image en huit images (toutes les combinaisons
d’application de filtre passe-bas ou passe-haut dans chaque direction). Les images filtrées par
convolution de filtres laplaciens de noyau gaussien rehaussent les changements des valeurs de
gris et sont sensibles aux contours.

1.2.4 Sélection d’indices

BELLMAN et COLLECTION [1961] ont démontré que la valeur prédictive d’un modèle peut dé-
croître avec l’ajout d’indices si le nombre de sujets est maintenu constant (phénomène de malé-
diction de la dimensionnalité, aussi appelé effet de Hughes). Les analyses radiomiques utilisent
des centaines (ou des milliers) d’indices radiomiques, parmi eux, se trouvent des indices inter-
corrélés et des indices qui n’ont aucune valeur prédictive. Ainsi, une étape importante du traite-
ment des données est la sélection d’indices pour réduire la dimension du problème. De plus, les
modèles constitués d’un faible nombre d’indices sont plus simples à expliciter

Dans la littérature, les méthodes de sélection d’indices sont divisées en trois catégories : les
méthodes Filtre, les méthodes Wrapper et les méthodes Embedded. Les méthodes Wrapper et Em-
bedded sont dépendantes de la méthode d’apprentissage alors que les méthodes Filtre ne le sont
pas (PARMAR et collab. [2015]).

Méthodes Wrapper

Les méthodes Wrapper (KOHAVI et JOHN [1997]) sont des méthodes de recherche exhaus-
tive. Elles cherchent dans tout l’espace d’indices, un sous-groupe d’indices pertinents et non-
redondants. La performance (normalement en validation croisée) d’une méthode d’apprentissage
particulière est utilisée pour mesurer la pertinence du sous-groupe d’indices. Ces méthodes sont
coûteuses en ressources informatiques et peuvent sélectionner un sous-groupe d’indices spéci-
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fique pour une méthode d’apprentissage, par conséquent, peu généralisable.
Deux exemples de méthodes Wrapper sont la méthode d’élimination progressive (en anglais,

backward elimination) et la méthode de sélection ascendante (en anglais, forward selection). Dans
l’élimination progressive, un modèle est crée avec tous les indices et à chaque itération l’indice
qui fait décroître le moins la performance du modèle est éliminé, tandis que dans la sélection
ascendante, un modèle est créé avec l’indice le plus prédictif et à chaque itération l’indice qui fait
croître le plus la performance du modèle est ajouté.

Méthodes Embedded

Les méthodes Embedded intègrent la sélection d’indices dans le processus d’apprentissage et
sont plus efficaces sur le plan informatique que les méthodes Wrapper. Cependant, ces méthodes
sont aussi peu généralisables.

Les approches d’arbres de décision et les forêts aléatoires (BREIMAN [2001]), utilisent une mé-
thode Embedded en sélectionnant un indice dans chaque étape du processus de croissance de
l’arbre pour diviser l’ensemble d’échantillons en sous-ensembles plus petits. Le processus de gé-
nération de l’arbre de décision est ainsi également le processus de sélection des fonctionnalités.

Pour les régressions linéaires, les régularisations Ridge et Least Absolute Shrinkage and Selec-
tion Operator (LASSO) (TIBSHIRANI [1996]) sont deux exemples de méthodes Embedded.

La régression Ridge (HOERL et KENNARD [1970]) utilise la régularisation L2 pour pénaliser la
régression quand les coefficients (β = β1, ...,β j ) du modèle sont en cours d’apprentissage. Un pa-
ramètre λR est utilisé pour régler l’intensité de la pénalisation. Avec λR = 0, aucune régularisation
n’est faite, et au fur et à mesure que λR croît, les coefficients liés aux indices les moins contributifs
sont davantage réduits. Même si les paramètres peuvent être réduits à presque zéro, la régression
Ridge n’élimine aucun indice. Le problème à minimiser avec une régularisation L2 est rappelé par
l’équation 1.9.

β̂Ri d g e = argmin
βεℜ

‖y −Xβ‖2
2 +λR‖β‖2

2 (1.9)

Au contraire, le LASSO utilise la régularisation L1 pour pénaliser le modèle en imposant d’avoir
un certain nombre de coefficients à zéro (équation 1.10). Ainsi, LASSO élimine les indices qui ne
contribuent pas beaucoup au modèle lors de la création du modèle (détermination des coeffi-
cients).

B̂LASSO = argmin
Bεℜ

‖y −XB‖2
2 +λL‖B‖1 (1.10)

Finalement, une combinaison des deux régularisations peut être réalisée en faisant varier les
valeurs de λL et λR de l’équation 1.11. Cette régularisation est appelée Elastic Net.

B̂eNet = argmin
Bεℜ

‖y −XB‖2
2 +λL‖B‖1 +λR‖β‖2

2 (1.11)

Méthodes Filtre

Les méthodes Filtre sont des méthodes de classification d’indices basées sur des critères heu-
ristiques, indépendants du modèle d’apprentissage. Ces méthodes sont efficaces sur le plan in-
formatique et généralisables. Le critère de sélection est ainsi l’élément déterminant des méthodes
Filtre de sélection d’indices. Les critères de sélection peuvent être divisés en deux catégories : les
critères uni-variés et les critères multi-variés.

Dans le cas des critères uni-variés, uniquement la pertinence des indices est considérée en
ignorant leur redondance, alors que les critères multi-variés étudient l’interaction des indices,
pondérant la pertinence des indices avec leur redondance.

La pertinence des indices est une mesure de l’association de l’indice avec la variable cible (à
prédire), tandis que la redondance des indices est la redondance présente dans un indice particu-
lier par rapport à l’ensemble des indices déjà sélectionnés.
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La pertinence des indices peut être quantifiée par différentes métriques, comme par exemple
le test de Wilcoxon et l’index de Gini, deux critères uni-variés.

Le test de Wilcoxon est une méthode non paramétrique basée sur les rangs pour la compa-
raison des médianes de population des deux classes. Une valeur élevée de la statistique du test
de Wilcoxon suggère des médianes différentes pour les deux classes. Si N est le nombre d’échan-
tillons, nm est le nombre d’échantillons de la classe m, rmi est le rang de l’échantillon i de la classe
m,µr m est la valeur moyenne des rangs des échantillons de la classe m, etµr est la valeur moyenne
des rangs de tous les échantillons, le score de Wilcoxon est défini par l’équation 1.12 pour le cas
d’une classification binaire.

W = (N−1)

∑2
m=1 nm(µr m −µr )2∑2

m=1
∑nm

i=1(rmi −µr )2
(1.12)

L’index de Gini défini par l’équation 1.13 pour les classifications binaires, où pi est la probabi-
lité de la classe i . Une valeur faible d’index de Gini implique une bonne pertinence.

G(pi ) = pi (1−pi ) (1.13)

Un exemple de critère multi-varié est le minimum redundancy maximum relevance (mRMR)
(PENG et collab. [2005]), qui est une somme pondérée de la pertinence des indices et de leur re-
dondance. Le score mRMR est calculé par l’équation 1.14.

MRMR = I(Xk ;Y)− 1

‖S‖
∑

X j εS
I(Xk ;X j ) (1.14)

où I(Xk ;Y) est l’information mutuelle (COVER et THOMAS [2006]) entre l’indice Xk et la variable
à prédire Y, le deuxième terme (

∑
X j εS I(Xk ;X j )) correspond à la redondance entre les indices Xk et

X j et S est le groupe d’indices sélectionnés.

1.2.5 Méthodes d’apprentissage automatique

En apprentissage automatique, les problèmes de régression sont séparés des problèmes de
classification : les problèmes de prédiction d’une variable quantitative sont des problèmes de ré-
gression tandis que les problèmes de prédiction d’une variable qualitative sont des problèmes de
classification. Pour la mise en œuvre de la radiomique dans un problème de classification ou de
régression, une méthode supervisée capable d’apprendre une "réponse" à partir des données dis-
ponibles pour bien prédire les "réponses" associées à un nouveau jeu de données est nécessaire.
Pour cela, plusieurs méthodes d’apprentissage automatique de classification et de régression pro-
venant de différentes domaines de l’informatique et des statistiques ont été proposées.

Méthodes d’apprentissage automatique pour les classifications binaires

Les classifications binaires, dont les réponses sont "oui" (1) ou "non" (0), sont très fréquentes
dans les études radiomiques, comme la classification de patients présentant ou ne présentant pas
la mutation d’un certain gène, des patients répondant ou ne répondant pas à un traitement, entre
autres. La plupart des méthodes d’apprentissage automatiques proposées sont bien adaptées aux
études de classification binaire. Parmi elles, se trouvent la régression logistique, la méthode des k
plus proches voisins, la machine à vecteurs de support et les forêts aléatoires. Ces méthodes sont
largement utilisées dans la littérature mais correspondent à des principes différents.

La régression logistique (en anglais, Logistic regression (Logit)) La régression logistique est une
méthode linéaire de classification utilisée en statistiques, introduite initialement par BERKSON

[1944]. Dans le cadre de la régression logistique binaire, la variable à prédire (0,1) (variable ex-
pliquée) est nommée y et X = (x1, x2, ..., xJ) définit le vecteur des J variables prédictives (variables
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FIGURE 1.12 – Fonction Sigmoid ( sig(t) ). Source : Caglar Subasi

explicatives). La régression logistique vise à estimer les paramètres b de l’équation 1.15, où P(1|X)
est la probabilité a posteriori de y = 1 sachant les valeurs des variables X.

ln

(
P(1|X)

1−P(1|X)

)
= b0 +b1x1 + ...+b j xJ (1.15)

Les paramètres b sont estimés par la maximisation de la fonction de vraisemblance (équation
1.16) de l’échantillon d’entraînement de taille n.

L(X,Y,b) =
n∏

i=1
P(1|Xi )yi (1−P(1|Xi ))1−yi (1.16)

La vraisemblance décrit la plausibilité d’une valeur des paramètres d’un modèle, étant donné
l’observation d’un certain nombre de réalisations d’une variable aléatoire.

Une fois les paramètres b établis, la fonction logistique est définie par l’équation 1.17. Elle se
présente la forme d’une fonction sigmoïde (figure 1.12).

P(1|X,b) = 1

1+e−(b0+b1x1+...+b j xJ)
(1.17)

Une nouvelle entrée Xn est classifiée à 1 si P(1|Xn ,b) ≥ 0,5 et classifiée à 0 si P(1|Xn ,b) < 0,5.
La régression logistique est adaptée pour les classifications binaires quand les variables pré-

dictives ne sont pas trop corrélées entre elles. TABACHNICK et FIDELL [2013] indique que quand
les coefficients de corrélation entre les variables sont inférieurs à 0,9, cette condition est satisfaite.
Une autre condition de succès de cette méthode de classification est l’élimination des variables
non-corrélées à la variable à prédire.

Les k plus proches voisins (en anglais, k Nearest Neighbors (KNN)) La méthode des k plus pro-
ches voisins (ALTMAN [1992]) est une méthode d’apprentissage supervisée non-paramétrique qui
classe chaque nouvelle entrée en fonction de ses k plus proches voisins, dans l’espace des indices
identifiés par l’apprentissage. La nouvelle entrée est classée dans la classe d’appartenance la plus
fréquente de ses k plus proches voisins. La figure 1.13 montre un exemple de classification d’une
nouvelle entrée dans le cas de 2 indices. Si k = 3, la nouvelle entrée est classée comme "rouge",
tandis que si k = 5, la nouvelle entrée est classée comme "bleu". Une pondération de l’influence
contributive des voisinages peut être aussi appliquée de façon que les plus proches voisins contri-
buent plus au choix de classification que les voisins plus éloignés.

La méthode des k plus proches voisins est adaptée une fois que les indices sont sélectionnés
en fonction de leur relation avec la variable à prédire.

23

https://cdn-images-1.medium.com/max/1200/1*Ypy_yawSnhfpBQWJnAuhPw.png


CHAPITRE 1. LA RADIOMIQUE EN IRM POUR LA NEURO-ONCOLOGIE

FIGURE 1.13 – Exemple de classification KNN avec 2 indices descriptifs, 2 classes (rouge et bleu) et k = 3 ou
k = 5.

Les machines à vecteurs de support (en anglais, Support Vectors Machine (SVM)) La méthode
des machines à vecteurs de support (CORTES et VAPNIK [1995]) cherche à définir la fonction h qui
est une combinaison linéaire des variables d’entrée x (équation 1.18), où h(x) = 0 est défini comme
l’hyperplan séparateur des deux classes considérées (y = 1 si h(x) ≥ 0 et y = 0 si h(x) < 0).

h(x) = wTx +b (1.18)

Les valeurs de w et b caractérisant l’hyperplan dans l’espace des indices sont définies par des
vecteurs de support, qui sont les individus les plus proches de l’hyperplan séparateur. L’équation
finale est estimée par la maximisation de la marge (la distance) entre les vecteurs de support et
l’hyperplan. La figure 1.14 illustre l’hyperplan dans l’espace des indices x1 et x2. Les vecteurs de
support sont les deux échantillons bleu et un échantillon vert sur les lignes pointillées (les marges).

Quand les classes ne sont pas séparables par un hyperplan linéaire dans l’espace d’indices,
l’équation 1.18 peut être généralisée (équation 1.19) avec l’utilisation d’une fonctionφ(X) qui pro-
jette les échantillons dans un espace de dimension supérieure où la séparation linéaire est possible
(figure 1.15).

h(x) = wTφ(x)+b (1.19)

Cette astuce est appelé kernel trick.
Une nouvelle entrée est ainsi projetée dans l’espace d’indices défini dans l’apprentissage (ré-

décrit par φ(X) ou pas) et sa localisation par rapport à l’hyperplan séparateur définit sa classifica-
tion.

Les forêts aléatoires (en anglais, Random Forests (RF)) Les forêts aléatoires (BREIMAN [2001])
sont des combinaisons d’arbres de décisions qui prennent comme entrée des sous-ensembles
aléatoires des données d’entraînement tirées avec remplacement (bootstrap) de telle façon que
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FIGURE 1.14 – Hyperplan et marges pour une SVM formée avec des échantillons de deux classes. Les échan-
tillons en marge sont appelés les vecteurs de support. Source : Wikipedia

FIGURE 1.15 – Exemple de transformation d’un problème non-linéairement séparable. Source : Rashmi Jain
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les sous-ensembles ont la même distribution et le même nombre de sujets que les données d’en-
traînement.

Pour chaque arbre, le nœud racine sépare les entrées en deux groupes, en appliquant un seuil
d’un des indices et l’opération est répétée pour les nœuds suivants. Le critère le plus fréquem-
ment utilisé pour choisir l’indice et le seuil est l’index de Gini. Chacun des nœuds de l’arbre défi-
nit l’indice à prendre en compte et le seuil de répartition de manière à représenter la plus grande
réduction d’impureté possible entre le nœud "parent" et les deux nœuds "enfants". Les sépara-
tions s’arrêtent quand le critère d’impureté minimale souhaité pour les nœuds finaux (les feuilles
des arbres) est atteint, par exemple une impureté de zéro quand toutes les feuilles contiennent
seulement des éléments d’une même classe.

La classification finale d’une forêt aléatoire est faite en moyennant les votes de toutes les
arbres de la forêt ce qui améliore la précision, augmente la résistance au bruit et contrôle le sur-
apprentissage. La figure 1.16 montre un schéma d’une forêt aléatoire de N arbres.

FIGURE 1.16 – Schéma d’une forêt aléatoire.

Méthodes d’apprentissage automatique pour une régression

Les problèmes de régression cherchent à prédire une variable quantitative à partir d’autres
(normalement plusieurs autres) variables explicatives. Les méthodes de régression peuvent être
paramétriques ou non-paramétriques (MANSKI [1991]).

Dans les régressions paramétriques, le but est d’optimiser les paramètres d’une fonction pré-
déterminée pour expliquer la variable à prédire par les variables explicatives. La fonction peut être
linéaire (régression linéaire), polynomiale (régression polynomiale), entre autres.

Dans la régression non paramétrique la fonction d’estimation, ne prend pas de forme prédé-
terminée. Elle exige des tailles d’échantillons plus importantes que celles de la régression basée
sur des modèles paramétriques car les données doivent fournir la structure du modèle en plus de
l’estimation du modèle.

Méthodes d’apprentissage automatique pour les analyses de survie

Un autre type d’étude très fréquent en radiomique est l’analyse de survie. La donnée de sur-
vie est le temps écoulé à partir d’un moment précis avant qu’un événement ne survienne. Par
exemple, le temps entre la date du diagnostic du patient jusqu’à son décès, ou jusqu’à une réci-
dive ou une aggravation de son état. Si au moment où le temps d’observation s’achève, le patient
est toujours vivant, ou si par n’importe quelle raison, il est perdu de vue, le temps de survie est
dit ’censuré’. Dans ce cas, les méthodes statistiques traditionnelles de régression ne peuvent pas
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être appliquées. Deux exemples de méthodes d’analyse de survie classiques dans la littérature sont
les modèles de Cox à risques proportionnels et plus récemment, les modèles de forêt aléatoire de
survie.

Modèle de Cox à risques proportionnels La régression de Cox est utilisée pour la construction
d’un modèle de survie qui prédit le temps écoulé avant qu’un événement ne survienne. Le mo-
dèle de Cox exprime la fonction de risque instantané de décès γ en fonction du temps t et des
covariables X1, ..., Xn selon l’équation 1.20.

γ (t ,X1, · · · ,Xn) = γ0 (t )exp
(
Σn

i=1βi Xi
)

(1.20)

Le paramètre γ0 est appelé le risque de base et correspond au risque instantané de décès
lorsque toutes les covariables sont nulles. Le paramètre γ (t ,X1, · · · ,Xn) correspond au risque ins-
tantané de décès étant donné que le patient est vivant au instant t .

Ce modèle de risque proportionnel fait l’hypothèse que le rapport entre le risque instantané
de décès d’un patient et le risque instantané de décès d’un autre patient est constant pour tout
temps, t . Cette condition peut être testée par le test de Schoenfeld qui vérifie la pente d’une ré-
gression linéaire des résidus en fonction du temps. Si elle est différente de zéro, la condition de
risque proportionnels n’est pas vérifiée.

Les méthode de régularisation Ridge et de sélection LASSO sont souvent combinées avec la
régression de Cox.

Modèle de forêt aléatoire de survie avec sélection d’indices par profondeur minimale Les fo-
rêts aléatoires de survie sont des forêts de régression adaptés aux données censurées de survie
(ISHWARAN et collab. [2008]). Le critère de répartition des patients dans chaque nœud est la maxi-
misation du test du logRank. Le test du logRank est le test standard pour vérifier si deux courbes
de survie sont différentes. Lorsqu’il est significatif, il permet de rejeter l’hypothèse que les deux
courbes sont superposées. Il analyse si, globalement au niveau de chaque décès, la distance entre
les deux courbes est plus grande que ce que pourrait expliquer le hasard.

Une sélection d’indices peut être intégrée à la méthode (ISHWARAN et collab. [2010]). La pré-
dictivité de chaque indice est estimée par ce qu’on appelle la profondeur minimale de l’indice. Un
sous-arbre maximal correspondant à un indice est le plus grand sous-arbre qui a comme racine
un nœud qui divise les sujets par cet indice. La profondeur minimale d’un indice est la distance
minimale entre la racine de l’arbre à la racine d’un sous-arbre maximal de l’indice. Une profon-
deur minimale plus petite implique que l’indice est plus prédictif. Par exemple, les sous-arbres
maximaux pour l’indice x1 sont en bleu sur la figure 1.17. Il y en a exactement deux. La profondeur
minimale pour x1 est égale à un. La moyenne des profondeurs minimales de tous les indices est
utilisée comme seuil pour définir si un indice donné est sélectionné ou pas.

1.2.6 Études de comparaison de méthodes de sélection d’indices et de modèles d’ap-
prentissage supervisé

Dans les 89 études relatives à l’utilisation de la radiomique en IRM pour la neuro-oncologie,
différentes méthodes ont été utilisées pour la sélection d’indices et l’apprentissage automatique.
Il n’y a pas de consensus sur la meilleure méthode ; le choix dépend de la base de données et de la
question posée.

Avant d’avancer à la prochaine étape de la radiomique (l’évaluation des modèles), deux études
assez représentatives méritent d’être analysées.

L’étude de PARMAR et collab. [2015] a comparé 14 méthodes de type Filtre pour la sélection
d’indices, classiquement utilisées dans la littérature, combinées avec 12 méthodes d’apprentis-
sage supervisé (figure 1.18) pour prédire la survie de patients avec cancer du poumon, en séparant
ceux qui ont vécu moins (0) ou plus (1) de deux ans après le diagnostic. Les modèles ont été défi-
nis avec une cohorte de 310 patients, en utilisant 440 indices radiomiques calculées sur des images

27



CHAPITRE 1. LA RADIOMIQUE EN IRM POUR LA NEURO-ONCOLOGIE

FIGURE 1.17 – Exemple de sous-arbre maximal. Source : Udaya Kogalur et Hemant Ishwaran

de TDM. Les résultats de test sur 154 patients d’une cohorte indépendante ont été les meilleurs
avec la méthode de sélection d’indices basée sur le test de Wilcoxon et une méthode de classifi-
cation faisant appel à une forêt aléatoire. Néanmoins, les auteurs ont utilisé des paramètres fixes
pour toutes les méthodes d’apprentissage et différents choix de paramètres auraient peut-être pu
conduire à des résultats différents.

D’un autre côté, l’étude de (LEGER et collab. [2017]) a comparé 12 méthodes de sélection d’in-
dices combinées avec 11 méthodes d’apprentissage différentes (tableau 1.6) pour les analyses de
survie de patients atteints de cancers des voies aérodigestives supérieures. Un total de 213 patients
a permis l’entraînement des modèles avec 1610 indices calculés sur des images de TDM et les don-
nées de 80 patients indépendants ont été inclus dans la base de test. Ils ont conclu que plusieurs
méthodes sont performantes et donnent des résultats équivalents. Néanmoins, l’analyse de dif-
férentes méthodes peut réduire les effets aléatoires qui peuvent se produire en sélectionnant une
seule méthode de prédiction.

Même si la modalité d’imagerie utilisée n’a pas été l’IRM, ces études illustrent la préoccupation
des auteurs vis-à-vis à la grande quantité de choix de méthodes de sélection d’indices et d’appren-
tissage automatique disponibles pour la radiomique. De plus, ces études suggèrent qu’il n’y a pas
des méthodes globalement plus performantes, et que différentes techniques peuvent être testées
en parallèle pour résoudre un même problème.

1.2.7 Métriques d’évaluation des modèles

Différentes métriques sont utilisées pour évaluer les résultats de classification et de régression.

Évaluation des modèles de classification

La métrique plus simple est l’exactitude, calculée comme étant le nombre d’éléments bien
classifiés sur le total d’éléments. L’exactitude varie entre 0 et 1. Cette métrique n’est pas pertinente
dans le cas de données non équilibrées, car sur un jeu de données de 10 patients ayant un cancer
et 90 ne l’ayant pas, un modèle trivial répondant que tous les patients sont en bonne santé aura
une exactitude de 0,9.

D’autres métriques simples qui caractérisent la performance du modèle sont le taux de vrai
positif (TVP), taux de faux positif (TFP), valeur prédictive positive (VPP), valeur prédictive négative
(VPN), la sensibilité (se), la spécificité (sp), la précision (pr) et le rappel (rp). Les définitions sont
rappelées sur la figure 1.19.
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FIGURE 1.18 – Les méthodes de sélection d’indices et de classification utilisés par Parmar. Source : Chintan
Parmar (PARMAR et collab. [2015])
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Sélection d’indice
Modèles d’apprentissage

automatique
Corrélation de Pearson Cox

Corrélation de Spearman NET-Cox
Mutual information maximization

(MIM)
Cox - LASSO

Mutual information feature selection
(MIFS)

Cox - Elastic Net

Performance uni-variée du modèle
Cox

Boosting Trees - Cox (BT-Cox)

Performance multi-variée du modèle
Cox

Boosting Trees - C-index (BT-Cindex)

Random forest minimal depth
(RF-MD)

Boosting gradient linear models - Cox
(BGLM-Cox)

Random forest variable importance
(RF-VI)

Boosting gradient linear models -
C-index (BGLM-Cindex)

Random forest based on maximally
selected rank statistics variable

importance (MSR-RFVI)
Random survival Forest (RSF)

Random forest based on permutation
variable importance (PVI-RF)

Random forest using maximally
selected rank statistics (MSR-RF)

Sélection aléatoire

TABLEAU 1.6 – Les méthodes de sélection d’indices et d’apprentissage automatique utilisées par LEGER

et collab. [2017]
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FIGURE 1.19 – Définitions de taux de vrai positif (TVP), taux de faux positif (TFP), valeur prédictive positive
(VPP), valeur prédictive négative (VPN), sensibilité (se), spécificité (sp), précision (pr) et rappel (rp).

Pour évaluer les performances d’un modèle en faisant varier le seuil de classification, la courbe
fonction d’efficacité du récepteur (courbe ROC) peut être tracée, cette courbe trace les sensibilités
en fonction de 1 - spécificité. L’aire sous la courbe ROC (AUC) fournit une mesure agrégée des per-
formances pour tous les seuils de classification possibles. Toutefois, l’AUC n’évalue pas de façon
objective la classification finale choisie par le modèle, elle indique une mesure de la probabilité
pour que le modèle classe un exemple positif aléatoire au-dessus d’un exemple négatif aléatoire.

Par exemple, pour un modèle de forêt aléatoire qui calcule la probabilité de chaque élément
d’appartenir à la classe 1 par la moyenne des réponses de chaque arbre, la réponse finale sera 1 si
plus de la moitié des arbres classifient l’élément comme 1 (probabilité > 0,5). Si on définit l’AUC
associée à la classification en faisant varier le seuil de probabilité on peut obtenir des résultats dif-
ficiles à interpréter car l’AUC ne prend que la probabilité en compte. Ainsi, avec un jeu de données
présentant 50% d’éléments 0 et 50% d’éléments 1, si tous les éléments sont prédits comme 0 mais
tous les éléments 1 ont été estimés par la forêt aléatoire comme ayant une probabilité 0,4 d’être 1
alors que les autres ont été estimés par la forêt aléatoire comme ayant une probabilité 0,2 d’être 1,
l’AUC considère que ce modèle de forêt aléatoire est parfait, avec une valeur de AUC = 1,0.

L’AUC reste toutefois pertinente pour l’évaluation uni-variée, c’est-à-dire, pour vérifier si un
indice prédit la réponse en séparant les éléments par des seuils sur ses valeurs.

Deux autres métriques qui évaluent également la classification finale donnée par un modèle
sont l’indice de Youden et le score F1.

L’indice de Youden est défini par l’équation 1.21, prenant en compte la sensibilité et la spécifi-
cité du modèle, et varie entre −1 et 1(la méthode est parfaite).

Youden = sp + se −1 (1.21)

D’un autre côté, le score F1 est la moyenne harmonique (donnée par l’équation 1.22) de la
précision et du rappel, il varie entre 0 et 1 (la méthode est parfaite). Le score F1-pondéré est la
moyenne pondérée des scores F1 de chaque classe (y = 0 et y = 1) par le nombre d’échantillons de
chaque classe (Ny=0 = VN+FP et Ny=1 = VP+FN).

F1−pondér é =
Ny=0

(
2 pr r p
pr+r p

)
y=0

+Ny=1

(
2 pr r p
pr+r p

)
y=1

Ny=0 +Ny=1
(1.22)

Pour illustrer comment ces deux indices de performance évaluent les modèles différemment,
le tableau 1.7 montre des exemples de résultats de classification avec les valeurs de l’indice de
Youden et du score F1-pondéré associées sur un exemple déséquilibré.
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y = [1, 0, 1, 0, 1, 1, 1, 1, 0, 1] F1-pondéré Youden
y0 = [1, 0, 1, 0, 1, 1, 1, 1, 0, 1] 1,00 (1) 1,00 (1)
y1 = [1, 1, 1, 0, 1, 1, 1, 1, 0, 1] 0,89 (3) 0,67 (4)
y2 = [0, 0, 1, 0, 1, 1, 1, 1, 0, 1] 0,90 (2) 0,86 (2)
y3 = [1, 1, 1, 1, 1, 1 ,1 ,1, 0, 1] 0,76 (6) 0,33 (7)
y4 = [0, 0, 0, 0, 1, 1 ,1 ,1, 0, 1] 0,81 (4) 0,71 (3)
y5 = [0, 1, 1, 0, 1, 1 ,1 ,1, 0, 1] 0,80 (5) 0,52 (5)
y6 = [0, 1, 0, 0, 1, 1 ,1 ,1, 0, 1] 0,71 (7) 0,38 (6)
y7 = [0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0] 0,14 (9) 0,00 (8)
y8 = [1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1] 0,58 (8) 0,00 (8)
y9 = [0, 1, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 1, 0] 0,00 (10) −1,00 (9)

TABLEAU 1.7 – Analyse des comportements de l’indice de Youden et du score F1-pondéré pour dix exemples
de résultats de prédiction (y0,..,y9) de la variable y. Les prédictions erronées sont affichées en rouge. Le rang
des scores de chaque prédiction est entre parenthèses.

Dans l’exemple du tableau 1.7, les réponses y, 1 et 0, vraies ont une proportion de 7 : 3. En
comparant les scores pour la classification y1 et y2, on peut noter que les deux métriques consi-
dèrent une erreur de prédiction de la classe minoritaire (0) comme plus importante. Néanmoins,
l’indice de Youden considère que la mauvaise prédiction de deux éléments de la classe majoritaire
(y4) est moins importante qu’une seule mauvaise prédiction de la classe minoritaire (y1), tandis
que le score F1-pondéré considère le contraire. En comparant les scores de y7 et y8, l’indice de
Youden retourne la même valeur lorsque toutes les prédictions sont dans une seule classe alors
que le score F1-pondéré considère le fait que prédire tous les éléments comme la classe majori-
taire est moins pire que les prédire tous comme la classe minoritaire. En conclusion, on ne peut
pas établir qu’une mesure d’évaluation est meilleure qu’une autre, il faut juste avoir en tête ce que
chacune traduit.

Évaluation des modèles de régression et de survie

L’indice C d’Harrel est l’équivalent de l’AUC pour les régressions. Une valeur de l’indice C égale
à 0,5 correspond à une variable non-informative et une valeur de l’indice C égale à 1 correspond
à une association parfaite de la variable avec les données de survie. L’indice C est essentiellement
une mesure de corrélation de rangs, motivée par le tau de Kendall pour les données de survie
censurées. Pour calculer l’indice C entre deux variables X et Y, toutes les paires d’éléments (xi , yi ),
(x j , y j ) sont comparées pour i < j . Elles sont classifiées comme paires cohérentes si xi >x j et yi >y j

et les paires sont appelées comparables si yi >y j . L’indice C est finalement calculé par l’équation
1.23.

Indi ce C = nb. pai r es coheŕ entes

nb. pai r es compar abl es
(1.23)

Le ratio de vraisemblance compare le modèle estimé et le modèle aléatoire, à β = 0 pour un
modèle de Cox par exemple, avec l’hypothèse nulle d’équivalence des deux modèles.

Pour l’évaluation de la survie, les courbes de Kaplan-Meier sont l’estimation du maximum de
vraisemblance non-paramétrique de la probabilité de survie à l’instant t, S(t) (équation 1.24), pour
ni décès et di patients censurés jusqu’à l’instant ti .

Ŝ(t ) = ∏
ti<t

ni −di

ni
(1.24)

Une mesure de comparaison entre deux groupes des temps de survie est le rapport de hasards
(RH) (en anglais, hazard ratio). Le RH entre deux groupes est simplement la division des valeurs
γ (risque instantané de décès) de ces deux groupes. Dans le cas de la régression de Cox, il est égal
à exp(β). L’intervalle de confiance à 95% est exprimé par [exp(β−1,96et (β));exp(β+1,96et (β))],
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où et (β) est l’écart-type des paramètres β. Un RH égal à 1 signifie qu’il n’y a pas de différence
de hasards entre les deux groupes, tandis qu’un RH égal à 2 par exemple signifie qu’un groupe a
deux fois plus de chances de décès que l’autre. Pour l’évaluation d’un indice continu, la valeur du
RH traduit le rapport de hasards entre les éléments présentant une unité de différence de l’indice
continu.

1.2.8 L’apprentissage profond

L’apprentissage profond en imagerie est une technique d’apprentissage automatique définis-
sant un réseau de neurones à plusieurs couches pour caractériser l’image à différents niveaux
d’abstraction. Ces techniques attirent massivement l’attention des chercheurs depuis 2011, quand
plusieurs compétitions en imagerie ont été remportées par des équipes utilisant les réseaux de
neurones de convolution profonds (LECUN et collab. [1998]). En 2011, ces techniques ont eu, pour
la première fois, une performance supérieure à l’homme dans le concours de reconnaissance de
formes visuelles (CIREŞAN et collab. [2011]). En 2012, la compétition ISBI de segmentation de
structures neuronales sur des images issues de microscope électronique a été remportée par la
même équipe (CIREŞAN et collab. [2012]) et la compétition ImageNet de classification de 1000
classes différentes d’images a été remportée avec une grosse avance par KRIZHEVSKY et collab.
[2012] qui ont utilisé un système similaire. L’équipe de Cireşan a remporté les challenges ICPR 2012
et le challenge MICCAI 2013 pour la détection de cancer dans une grande base de données d’ima-
gerie (CIREŞAN et collab. [2013]). Depuis l’obtention de ces performances élevées, nous somme
entrés dans ce qu’on appelle la révolution de l’apprentissage profond.

L’apprentissage profond ne nécessite pas l’extraction d’indices descriptifs car il tire les infor-
mations pertinentes directement de l’image. Cela veut dire que les étapes de segmentation et
d’extraction d’indices sont globalisées et entièrement automatiques, ce qui le distingue des tech-
niques conventionnelles d’apprentissage automatique. D’un côté, cette approche est avantageuse
car moins dépendante vis-à-vis d’une étape intermédiaire et plus simple à appliquer. Cependant,
les résultats ne peuvent pas être interprétés simplement, et il est difficile d’expliquer comment le
réseau a trouvé la réponse. De plus, l’aspect apprentissage profond et la complexité des modèles
nécessitent une base de données de dimension importante, notamment quand les images sont
tri-dimensionnelles.

Dans le domaine médical, la quantité de données étiquetées est assez limitée, ce qui com-
plique la mise en place de réseaux de neurones profonds. Une alternative est l’apprentissage par
transfert, qui permet d’utiliser un réseau de neurones conçu auparavant pour répondre à un pro-
blème spécifique comme base du modèle qui répondra un nouveau problème en ajoutant quel-
ques couches supplémentaires d’apprentissage. L’idée est inspirée de la façon d’apprendre du cer-
veau humain qui utilise ses connaissances dans un certain domaine pour apprendre plus vite dans
un autre. Par exemple une personne qui parle espagnol peut transférer ses connaissances pour ap-
prendre plus vite l’italien.

Dans le cas de l’imagerie 2D, des réseau construits avec les images de ImageNet (14 millions
d’images avec 20.000 catégories) peuvent être potentiellement utilisés pour créer un classifieur en
imagerie médicale comme l’étude récente de YUAN et collab. [2019] l’a montré. Les auteurs ont
utilisé l’apprentissage par transfert pour différencier des images IRM 2D (T2w et cartes de diffu-
sion ADC) de cancer de la prostate entre bas-grade et haut-grade atteignant une exactitude de
87%. D’un autre côté, les réseaux entraînés avec ces bases de données ne peuvent être utilisés que
pour les coupes 2D d’images 3D. Une étude très récente (CHEN et collab. [2019a]) a créé le réseau
Med3D en utilisant des images de huit bases de données d’imagerie médicale (IRM et TDM) 3D
publiques avec des étiquettes de segmentation. L’utilisation d’apprentissage par transfert à par-
tir de Med3D a abouti à des résultats plus performants que les modèles d’apprentissage profonds
créés à partir de zéro pour une étude de segmentation du poumon (80 images IRM et TDM) ainsi
que pour une tâche de classification de la malignité de nodules pulmonaires (1.010 images TDM),
ce qui montre la flexibilité du réseau Med3D. Néanmoins, le nombre de patients utilisés pour af-
finer les modèles varie entre une centaine et des milliers, ce qui reste très élevé pour les études de
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maladies rares.

Ainsi, les techniques d’apprentissage profond sont très prometteuses mais plus difficiles à in-
terpréter et l’application de ces techniques nécessite encore un nombre important de données en
apprentissage.

Conclusion

La radiomique est un sujet de recherche assez récent et très prometteur. Avec les avancées
technologiques, une quantité importante de données peut être traitée et des informations
quantitatives issues des images médicales qui ne sont pas repérables par les radiologues
peuvent être utilisées pour découvrir le lien entre informations génétiques et images ou
prédire la réponse à un traitement. L’IRM est la technique la plus référencée dans les publi-
cations en radiomique. En neuro-oncologie, les résultats publiés sont encourageants, no-
tamment pour la classification des tumeurs en bas grade et haut grade, pour la prédiction
de la survie des patients et pour la prédiction de certaines mutations génétiques impor-
tantes pour la prise en charge des patients.
Concernant les aspects méthodologiques de la radiomique, les indices radiomiques tra-
duisent des informations de forme, d’intensité et de texture des tumeurs. Plusieurs mises
en œuvre des études radiomiques existent, notamment pour la sélection d’indices et l’ap-
prentissage automatique. Il n’existe pas de consensus sur les méthodes globalement les
plus performantes ; ainsi différentes techniques peuvent être testées en parallèle pour ré-
soudre un même problème. L’avancement des techniques d’apprentissage profond met au
défi les techniques d’apprentissage conventionnelles grâce à des résultats très performants.
Cependant, ces techniques plus complexes exigent aussi plus de données d’entraînement
et donnent des résultats moins interprétables, ce qui peut limiter leur utilisation dans le
domaine de l’imagerie médicale.
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CIREŞAN, D., U. MEIER, J. MASCI et J. SCHMIDHUBER. 2011, «A committee of neural networks for
traffic sign classification», dans The 2011 International Joint Conference on Neural Networks,
ISSN 2161-4407, p. 1918–1921, doi :10.1109/IJCNN.2011.6033458. 33

35

https://doi.org/10.1148/radiol.2018180200
https://doi.org/10.1148/radiol.2018180200
https://books.google.fr/books?id=POAmAAAAMAAJ
https://books.google.fr/books?id=POAmAAAAMAAJ
https://doi.org/10.1080/01621459.1944.10500699
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S106496891630054X
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S106496891630054X
https://doi.org/10.1023/A:1010933404324
https://doi.org/10.1023/A:1010933404324
https://tel.archives-ouvertes.fr/tel-01793106
https://tel.archives-ouvertes.fr/tel-01793106
https://www.frontiersin.org/article/10.3389/fonc.2019.00374
http://arxiv.org/abs/1904.00625


CHAPITRE 1. LA RADIOMIQUE EN IRM POUR LA NEURO-ONCOLOGIE
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Chapitre 2

Le gliome infiltrant du tronc cérébral

« Il y a en chacun de nous des
calculs que nous nommons
espérance »

Platon

Ce chapitre est une introduction au gliome infiltrant du tronc cérébral (GITC). Il présente les
caractéristiques de cette tumeur pédiatrique en clinique, en radiologie et en génétique. Il les
situe dans les classifications proposées par l’organisation mondiale de la santé. Le chapitre
donne un bref état de l’art des traitements proposés à présent, ainsi que l’état de l’art des
découvertes permettant d’associer des informations radiologiques avec le pronostic des pa-
tients. Ce chapitre fait aussi un bilan des études qui se rapprochent de la radiomique dans
le cadre du GITC. Enfin, il finit par la présentation des deux bases de données de patients
GITC qui ont été utilisées pour ce travail de thèse.
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CHAPITRE 2. LE GLIOME INFILTRANT DU TRONC CÉRÉBRAL

2.1 Caractéristiques cliniques

Le GITC est un gliome de haut-grade affectant surtout les enfants. L’âge moyen de diagnostic
se situe entre 5 et 8 ans. Environ 90% des patients décèdent moins de 2 ans après le diagnostic.
Les trois symptômes principaux qui conduisent à la découverte de cette pathologie sont l’appari-
tion inexpliquée d’ataxie, les signes cliniques de l’atteinte des voies longues et de l’atteinte d’une
paire crânienne (CALMON [2017]). Ils se traduisent par des symptômes cliniques communément
signalés : mouvements oculaires anormaux ou limités, diplopie, sourire asymétrique, maladresse,
difficulté à marcher, perte d’équilibre et faiblesse. Le délai entre les premiers signes et le diag-
nostic est généralement inférieur à 3 mois. Cependant, comme tous ces symptômes ne sont pas
spécifiques du GITC, la présentation clinique seule n’est pas pathognomonique.

L’IRM est la modalité d’imagerie médicale de référence pour diagnostiquer le GITC qui se pré-
sente comme une lésion expansive centrée sur la protubérance et envahissant plus de 50% de la
protubérance. Le GITC présente un signal élevé dans les séquences pondérées en T2w et FLAIR et
un signal faible dans les séquences pondérées en T1w. Après injection de produit de contraste, le
rehaussement est faible ou absent, parfois une cocarde est visible. La figure 2.1 montre des coupes
d’images T1w, T2w, T1c et FLAIR d’un patient atteint de GITC. Ainsi, le diagnostic du GITC a été
longtemps fait uniquement à partir des aspects cliniques et radiologiques.

FIGURE 2.1 – Exemple d’un GITC sur les séquences IRM pondérées en T2, T1, T1 après contraste et FLAIR

2.2 Biopsie et sous-types moléculaires

Jusqu’à il y a une dixaine d’années, pour les cas de GITC pour lesquels l’imagerie étaient ty-
pique, la biopsie était considérée comme un geste non pertinent et dangereux. La biopsie était
admise seulement dans les cas radiologiquement ou cliniquement atypiques (ALBRIGHT et collab.
[1993]; CARTMILL et PUNT [1999]).

Néanmoins, l’étude de ROUJEAU et collab. [2007] a démontré que la biopsie du tronc peut être
menée en sécurité si elle est réalisée par un neurochirurgien pédiatrique expérimenté. Ainsi, à
partir de 2007, la tendance à effectuer des biopsies du tronc au moment du diagnostic a crû. Grâce
à l’analyse génomique de ces biopsies, il a été trouvé que la mutation récurrente K27M des gènes
de l’histone H3 caractérise jusqu’à 90% des GITC (CASTEL et collab. [2015]; JONES et collab. [2016];
WU et collab. [2012]). Ces "oncohistones" originellement identifiés dans les gliomes de haut-grade
pédiatriques, sont désormais également identifiés pour 2 types de tumeurs osseuses et pour cer-
tains types très rares de leucémies (figure 2.2).

Dans les GITC, les "oncohistones" affectent les gènes de la variante H3.3 (H3F3A), et les gènes
de la variante H3.1 (HIST1H3B/C). Il existe également un cas de GITC présentant une mutation
du gène HIST2H3C responsable de la variante d’histone H3.2 (CASTEL et collab. [2015]). Les muta-
tions H3K27M sont souvent associées avec d’autres mutations comme la mutation du gène TP53
ou celle du gène ACVR1.

Les patients du sous-groupe H3.1K27M sont plus jeunes et sont associés à un meilleur pro-
nostic. Le tableau 2.1 montre les profils des trois sous-groupes de patients GITC communément
admis : H3.1K27M, H3.3K27M et H3 K27M wild-type (WT).

La mutation du gène ACVR1, découverte plus récemment, est apparemment très associée au
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FIGURE 2.2 – Les mutations de "oncohistones" connues dans les maladies chez l’homme. Source : Kenneth
J. Cohen (COHEN et collab. [2017])

H3.3K27M muté H3.1K27M muté
H3K27M
wild-type

Proportion 60% 30% 10%
Médiane de l’âge au diagnostic 7,5 ans 5,5 ans 6,0 ans
Réponse à la radiothérapie Mauvaise Bonne Mauvaise
Médiane de la survie globale 9 mois 15 mois 10 mois
Mutations fréquemment
associées

TP53, PPM1D,
voie mTOR (RTK)

ACVR1, voie mTor
(RTK)

ACVR1

Présence de métastases
leptoméningées

Environ 50% Rares Indéterminée

Altération du nombre de
copies

Amplification :
PDGFRA

Gain des
chromosomes 1p

et 2
Gain Nmyc et ID2

TABLEAU 2.1 – Profils des trois principaux sous-groupes de patients atteints de GITC (COHEN et collab.
[2017]; MACKAY et collab. [2017])
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sous-groupe H3.1K27M, présentant un meilleur pronostic (BUCZKOWICZ et collab. [2014]; TAYLOR

et collab. [2014]; WU et collab. [2014]). Cependant, selon l’étude de CASTEL et collab. [2015], l’im-
pact de la mutation H3.1K27M est plus fort que celui de la mutation ACVR1. D’un autre côté, des
altérations liées à la mutation de la protéine p53 ou de la protéine PPMD1, ont été fortement as-
sociées au sous-groupe H3.3K27M, présentant un plus mauvais pronostic.

Toutes ces informations moléculaires ont impacté la classification des tumeurs cérébrales de
l’OMS et peuvent aujourd’hui guider la stratification de différentes thérapies.

2.3 GITC selon la classification de l’OMS

En 2016, l’OMS a actualisé la classification des tumeurs cérébrales qui se base conjointement
sur le phénotype histologique et le génotype moléculaire (LOUIS et collab. [2016]).

Dans cette classification, les tumeurs cérébrales pédiatriques sont séparées des tumeurs cé-
rébrales adultes. Les gliomes infiltrants pédiatriques de haut grade, diffèrent des tumeurs chez
l’adulte par trois aspects : le nombre de copies d’ADN, les types de mutations rencontrées, et les
expressions de gène (CALMON [2017]).

Ainsi, au premier niveau, les GITC sont classifiés histomorphologiquement comme des gliomes
infiltrants de grade IV. Au deuxième niveau, les analyses moléculaires contribuent au diagnostic
final car les mutations IDH sont rares chez l’enfant alors que la mutation K27M des histones H3
est propre à l’enfant et à l’adolescent. Le GITC est ainsi inclus dans un groupe spécifique et unique
de la classification des tumeurs du système nerveux central de l’OMS sous le nom de "Diffuse mid-
line glioma, H3-K27M-mutant" (LOUIS et collab. [2016]) en combinant les informations des deux
premier niveaux. Finalement, des informations moléculaires spécifiques peuvent affiner le choix
de prise en charge et le pronostic du patient, comme l’information sur la variante de l’histone
H3-K27M-mutant (H3.1 ou H3.3) ou sur la mutation du gène TP53.

2.4 Approches thérapeutiques

La radiothérapie est le seul traitement qui a fait preuve d’efficacité en prolongeant le temps
de survie globale des patients atteints de GITC. Par conséquent la radiothérapie est le traitement
standard des GITC (COHEN et collab. [2017]). Une dose totale de 54-60 Gy est délivrée sur 6 se-
maines, divisée en fractions quotidiennes de 1,8-2,0 Gy. Ce traitement produit des améliorations
transitoires dans les fonctions neurologiques et une augmentation du temps de survie sans pro-
gression (KEBUDI et CAKIR [2013]).

Des nouvelles découvertes sur la physiopathologie moléculaire des GITC ouvrent la possibi-
lité de traitements ciblés. Il est peu probable que les GITC soient curables avec un seul médica-
ment, mais plutôt avec une combinaison de traitements visant différentes cibles (COHEN et collab.
[2017]).

Des modèles pré-cliniques ont été mis en place, ce qui a permis plusieurs tests in vitro et in
vivo. Même si le GITC est résistant à la majorité des chimiothérapies classiques (GRASSO et col-
lab. [2015]), quelques agents se sont montrés efficaces in vitro (GRASSO et collab. [2015]; NAGA-
RAJA et collab. [2017]; PIUNTI et collab. [2017]; ZHANG et collab. [2017]). Cependant, l’efficacité
de la plupart de ces agents est limitée par la faible pénétration des drogues au delà de la barrière
hémato-encéphalique. A ce jour, différentes drogues sont en cours de test dans le projet BIOMEDE
(programme hospitalier de recherche clinique (PHRC) commencé en 2014) sur des cohortes de
patients GITC, ayant différentes cibles. Dans le projet BIOMEDE 2.0 qui suivra en 2020 le pro-
gramme BIOMEDE, quatre drogues (dasatinib, erlotinib, évérolimus et mébendazole) seront tes-
tées en combinaison avec la radiothérapie. Pour les patients ayant des informations moléculaires
à partir de la biopsie de diagnostic, ces informations seront utilisées pour le choix de la drogue.
Les patients sans informations moléculaires seront randomisés pour le choix de la drogue.

D’autres thérapies sont en cours d’essai comme le ONC201 qui a été testé sur une patiente
GITC qui n’avait pas répondu à la radiothérapie. Après le début du traitement avec ONC201, le
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volume de la tumeur a réduit et la patiente est toujours vivante 22 mois après le diagnostic, avec
une amélioration clinique considérable (HALL et collab. [2019]).

2.5 Rôle de l’IRM

L’imagerie permet l’analyse de la tumeur complète et de suivre dans le temps les réponses des
patients aux traitements. Comme déjà dit au chapitre précédent, l’IRM est utilisée pour le diag-
nostic des patients GITC. L’IRM, avec les différentes séquences disponibles, permet une caractéri-
sation de la tumeur par des images anatomiques pondérées en T1 et T2, des images de perfusion,
de diffusion ainsi que par spectroscopie, mesurant la concentration de différents métabolites chi-
miques.

2.5.1 Images anatomiques

L’analyse de la tumeur sur les images anatomiques est faite surtout pour le diagnostic et la suivi
des tumeurs et se base sur des critères de localisation, volume et forme. En 1990, MACDONALD

et collab. [1990] ont proposé des critères de classification en neuro-oncologie des tumeurs gliales
malignes sus-tentorielles qui se basent sur la modification de la taille des lésions mesurées sur
une coupe transversale qui présente la plus grande surface rehaussée par le contraste. Les deux
diamètres perpendiculaires de la composante tumorale rehaussée sont mesurés, leur produit est
calculé et comparé aux valeurs antérieures. Selon la variation des valeurs du produit des diamètres
combinés à des critères cliniques, quatre catégories de réponses sont possibles :

— Réponse complète (CR) lorsque il n’y a plus de tumeur qui se rehausse, en l’absence de cor-
ticoïdes et chez un patient cliniquement stable ou dont l’état s’est amélioré ;

— Réponse partielle (PR) lorsque le produit des diamètres a réduit de plus de 50%, sans aug-
mentation des corticoïdes et chez un patient cliniquement stable ou dont l’état s’est amé-
lioré ;

— Progression (PD) lorsque il y a une augmentation de plus de 25% du produit des diamètres
perpendiculaires ou l’apparition d’un nouveau foyer tumoral, ou la dégradation de l’état
clinique sans diminution des corticoïdes ;

— Maladie stable (SD) pour les autres cas.

Les critères de Macdonald ont été largement adoptés dans les études de neuro-oncologie et
en pratique clinique. Cependant, ils ne contiennent ni de méthode d’évaluation des tumeurs sans
composante rehaussée, ni les définitions des lésions mesurables et non-mesurables ELLINGSON

et collab. [2017]. Ainsi, le groupe d’étude Response Assessment in Neuro-Oncology (RANO), un
groupe multidisciplinaire international dont l’objectif est d’améliorer les critères de réponse et
de définir des paramètres pour les études de neuro-oncologie HUANG et WEN [2016], a publié des
critères révisés pour l’évaluation de la réponse en neuro-oncologie en 2010 WEN et collab. [2010].

Les critères RANO introduisent la possibilité d’une progression tumorale sans rehaussement,
très commun en neuro-oncologie, lorsque la composante T2w ou FLAIR augmente sans qu’un
facteur de comorbidité pouvant expliquer l’augmentation ne soit présent.

2.5.2 Images de perfusion

Pour aller plus loin, JASPAN et collab. [2016] ont proposé une extension des critères RANO pour
l’évaluation des gliomes pédiatriques de haut-grade. Ils proposent l’intégration des images de per-
fusion et de diffusion, tout comme l’identification de la pseudo-progression des tumeurs, un phé-
nomène après radiothérapie mimant les signes de progression tumorale, mais de résolution spon-
tanée (DE WIT et collab. [2004]).

DANGOULOFF-ROS et collab. [2016] ont montré que les tumeurs de haut grade présentent des
valeurs plus élevées de flux sanguin comparées aux tumeurs de bas grade. Dans cette étude, le flux
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était mesuré par des méthodes de perfusion sans injection de produit de contraste, par marquage
des spins artériels (ASL). En proposant un seuil de 50 mL/min par 100g de tissu, ils ont obtenu une
sensibilité de 65% et une spécificité de 94% pour les tumeurs de la fosse postérieure, y compris
le GITC. Les études de SEDLACIK et collab. [2013] et CALMON et collab. [2017a] ont monté que le
flux sanguin tumoral augmente pendant la radiothérapie puis diminue progressivement et que la
survie des patients atteints de GITC est associée à l’importance de l’augmentation de la perfusion.
Une augmentation plus importante du flux sanguin après radiothérapie a été observée chez les
patients présentant une pseudo-progression par CALMON et collab. [2017b].

2.5.3 Images de diffusion

L’hypothèse que les tumeurs ont une densité cellulaire et un rapport noyau-cytosol élevé, aug-
mentant la résistance à la diffusion a été confirmée par de nombreuses études. Ainsi, les gliomes
de haut grade présentent généralement des valeurs d’ADC plus basses que les gliomes de bas grade
(EIDEL et collab. [2016]; ELLINGSON et collab. [2010]; GUO et collab. [2002]).

Les valeurs d’ADC des GITC mesurées avant traitement semblent positivement associées à
la survie des patients (CHEN et collab. [2010]). Selon une étude de LOBER et collab. [2014], les
patients porteurs d’un gliome infiltrant du tronc cérébral, dont la valeur d’ADC de la tumeur est
au-dessus du seuil de 1,3µm2/ms auraient une survie médiane bien supérieure à celle des patients
dont l’ADC de la tumeur est en dessous de ce seuil. En revanche, CARCELLER et collab. [2019] ont
conclu récemment que l’ADC après radiothérapie n’est pas une valeur prédictive pour les patients
atteints de gliomes de haut-grade et ceux atteints de GITC.

La forme des histogrammes des valeurs d’ADC est aussi corrélée à la survie des patients. Une
survie plus longue est associée aux lésions dont l’histogramme des valeurs d’ADC présentent une
distribution bimodale. De plus, les histogrammes présentant des coefficients de dissymétrie plus
élevés sont associés à des survies plus courtes (POUSSAINT et collab. [2015]).

En outre, la technique de tenseur de diffusion (DTI) a été utilisée pour démontrer que dans le
cas des GITC les fibres axonales traversant le tronc cérébral sont déplacées. L’altération des mé-
triques de tenseur de diffusion semble indiquer une extension longitudinale des tumeurs plus pré-
cocement que l’altération de signal liée à l’imagerie morphologique. CESCHIN et collab. [2015] ont
publié une étude pour distinguer la pseudo-progression de la vraie progression chez 21 patients
traités par vaccin à base de peptides, avec des résultats prometteurs.

2.5.4 Spectroscopie

Il n’existe pas beaucoup d’études sur la spectroscopie des patients GITC et elles sont majori-
tairement anciens et contradictoires entre elles. LAPRIE et collab. [2005] ont montré que la réponse
à la radiothérapie est associée à une réduction du rapport Cho / NAA et à la disparition des pics
de lipides et de lactate. Néanmoins, THAKUR et collab. [2006] ont réalisé une analyse longitudinale
de deux patients n’ayant pas présenté de réduction du rapport Cho / NAA après radiothérapie,
et une apparition de lactate et de lipides, alors que ces patients présentaient une amélioration
clinique et une réduction du volume tumoral. En revanche LÖBEL et collab. [2016] n’ont trouvé
aucun changement significatif du rapport Cho / NAA du tissu tumoral au fil du temps.

Par ailleurs, PANIGRAHY et collab. [2008] suggèrent que le ratio Cho / NAA peut détecter la
progression de la tumeur plusieurs semaines avant l’imagerie morphologique et STEFFEN-SMITH

et collab. [2011] indiquent que l’index Cho / NAA au moment du diagnostic peut prédire la survie
des patients.

Finalement, la présence de citrate dans des tumeurs cérébrales pédiatriques, notamment dans
les GITC est décrite par SEYMOUR et collab. [2008]. Le citrate est un métabolite intermédiaire du
cycle de Krebs. Selon YEOM et collab. [2015] sa concentration est un marqueur d’hypoxie tumorale
et inversement corrélée à la perfusion tissulaire.
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Risque
intermédiaire vs.
risque standard

Risque élevé vs.
risque standard

Risque élevé vs.
risque

intermédiaire
Rapport de hasards (95%
intervalle de confiance) ;
valeur-p

1,29 (0,9–1,68) ;
0,20

1,67 (1,26–2,08) ;
0,014

1,29 (1,00–1,58) ;
0,09

TABLEAU 2.2 – Résultats de test de validation externe obtenus par VELDHUIJZEN VAN ZANTEN et collab.
[2017] avec la signature de survie conçue par JANSEN et collab. [2014].

2.6 Radiomique pour la caractérisation du GITC

Aucune étude n’a été trouvée par une recherche dans PubMed sur la radiomique pour les pa-
tients atteints de GITC en mai 2019. On peut supposer que cela est dû au fait que le terme "radio-
mics" est très récent (2012) de même que la nouvelle définition du GITC (2016). De plus, le GITC
étant une maladie très rare, la constitution de bases de données avec des protocoles d’imagerie
homogènes s’avère compliquée.

Comme cité dans les paragraphes précédents, les paramètres de volume structurel, de perfu-
sion et de diffusion sont en cours d’investigation pour la prédiction de la malignité des tumeurs,
de la réponse au traitement et du temps de survie. Ce type d’études s’approche des études ra-
diomiques, car elles essayent de prédire le pronostic des patients ayant des tumeurs, avec des
informations radiologiques. Cependant, elles n’utilisent pas un nombre élevé d’indices ni des in-
dices d’imagerie décrivant l’hétérogénéité tumorale, caractéristique fréquemment retrouvée pour
les études radiomiques.

En cherchant à caractériser l’hétérogénéité tumorale, l’étude de HARWARD et collab. [2018] a
créé un indice d’hétérogénéité calculé par le rapport entre l’écart-type des intensités des voxels
dans la tumeur et l’écart-type des intensités des voxels du corps calleux (considéré comme région
de référence). Ils ont conclu que pour les 17 patients GITC inclus dans l’étude, les images T2w
représentent mieux l’hétérogénéité tumorale que les images T1c, FLAIR et ADC, ce qui peut carac-
tériser les foyer d’hypercellularité. Cependant, aucune relation n’a été trouvée entre cet indice et
la survie des patients. Encore une fois, cette étude s’approche d’une étude radiomique mais utilise
seulement un indice.

Plus récemment, COLAFATI et collab. [2019] ont montré avec une cohorte de 29 patients at-
teints de GITC que la présence des complications du nerf crânien, identifiées sur des images d’IRM
conventionnelles, est associée à un mauvais pronostic.

S’approchant davantage de la radiomique, en 2014, JANSEN et collab. [2014] ont proposé une
signature pour la prédiction de la survie des patients atteints de GITC. Les patients ont été sé-
parés en trois groupes : risque standard, risque intermédiaire et risque élevé. La signature a été
estimée avec 316 patients GITC est composée de trois paramètres cliniques favorables (âge, durée
des symptômes, traitement par chimiothérapie) et d’un indice radiologique qualitatif défavorable
(présence d’un anneau de rehaussement sur les images T1c au moment du diagnostic, comme
sur l’illustration de la figure 2.1). Plus récemment, VELDHUIJZEN VAN ZANTEN et collab. [2017] ont
validé la signature avec 249 patients indépendants. Ils ont obtenu des résultats de RH corrects (ta-
bleau 2.2). Dans ces études, le nombre de patients important a été possible car l’utilisation d’un
indice qualitatif d’imagerie permet l’utilisation d’images de différentes qualités faisant appel à dif-
férents paramètres d’acquisition et provenant de différents protocoles.

Enfin, HARGRAVE et collab. [2008] ont réalisé une analyse rétrospective de 39 patients avec 13
indices radiologiques et ils ont conclu que l’imagerie anatomique n’est pas capable de prédire la
survie des patients. Néanmoins, les indices utilisés étaient plutôt qualitatifs, de type binaire ou
catégoriel, comme présence de nécrose (oui ou non), hétérogène en T1w (oui ou non).

La compilation de ces résultats suggère que les indices radiologiques simples ne sont pas des
bons prédicteurs de la survie ; cependant, si on les combine avec des paramètres cliniques, la per-
formance peut s’améliorer. Pour donner une continuité à ces études, la pertinence de la radio-
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mique pour la prédiction du pronostic des patients doit être investiguée. L’hypothèse associée est
que les indices quantitatifs, de premier-ordre ou de texture, portent des informations pertinentes,
non repérables par les indices radiologiques simples testés précédemment.

Or, comme montré dans le chapitre 1, la moitié des études radiomiques en IRM en neuro-
oncologie s’intéressent aux GBM chez l’adulte, et obtiennent des résultats prometteurs. Comme
les GITC s’approchent des GBM, cela suggère la pertinence de réaliser des études radiomiques
pour les patients atteints de GITC.

Comme pour le GBM, les questions d’intérêt de la radiomique pour les patients atteints de
GITC sont :

— la détermination d’informations génétiques et moléculaires, notamment la mutation de
l’histone H3,

— la prédiction de la réponse au traitement, notamment la pseudo-progression,

— la survie globale ou sans progression des patients.

Récemment LOBON-IGLESIAS et collab. [2018] se sont intéressés au temps de survie après la
rechute des patients atteints de GITC pour choisir ceux qui seraient éligibles pour tester différentes
thérapies après rechute. Dans cette étude, les auteurs concluent que l’indépendance aux stéroïdes,
le statut de la mutation de l’histone H3 et le score de Lansky devraient être considérés pour prédire
l’éligibilité des patients. Aucun paramètre radiologique n’a été inclus.

2.7 Bases de données de patients atteint de GITC

Deux bases de données ont été utilisées dans l’ensemble de ce travail de thèse : PREBIOMEDE
et une partie de l’étude BIOMEDE. Les familles des patients ont autorisé l’utilisation, pour la re-
cherche, des données cliniques et radiologiques acquises pendant la prise en charge. Les consen-
tements ont été obtenus en accord avec le Institutional Review Board (IRB) de Gustave Roussy.
Les images ont été acquises au format Digital imaging and communications in medicine (DICOM)
et ont été systématiquement anonymisées et transformées en format Neuroimaging Informatics
Technology Initiative (NIfTI) pour tout de ce travail de thèse.

2.7.1 PREBIOMEDE

La base de données PREBIOMEDE n’est pas à strictement parler liée à une étude clinique. Elle
concerne les patients diagnostiqués à l’hôpital Necker enfants malades entre les années 2009 et
2014. L’accès à cette base de données a été progressivement étendu pendant la durée de la thèse.
Un résumé des principales caractéristiques des patients inclus est disponible dans le tableau 2.3.
La majorité des patients a été soumise à un protocole d’imagerie qui inclut des images T1w, T2w,
T1c et FLAIR au moment du diagnostic. Un prélèvement tumoral a été réalisé par biopsie pour
déterminer les mutations génétiques associées avec la tumeur (pour certains patients, la biopsie
n’a pas été possible ou n’a pas apporté de résultats concluants). Ensuite, plusieurs examens de
suivi par imagerie ont eu lieu après la biopsie et au long du traitement. Les informations détaillées
sont fournies en annexe, dans le tableau A.1.

Les paramètres d’acquisition d’imagerie pour cette cohorte figurent dans le tableau 2.4.

Cohorte étoile : L’ensemble d’images des deux premières sessions (examens diagnostic et après
biopsie) pour les 30 patients (en gras sur le tableau A.1, 17 filles et 13 garçons de 3 à 15 ans) est ap-
pelé cohorte étoile dans ce document. Tous ces patients présentaient les 4 modalités d’IRM struc-
turelle au moment de l’examen "diagnostic" et au moins une de ces modalités dans le premier
examen de suivi. Toutes les acquisitions IRM ont été réalisées à l’hôpital Necker avec un imageur
1,5 Tesla (Signa HDxt/Discovery MR450, GE Medical Systems, Milwaukee, WI, USA) avec quasiment
les mêmes paramètres pour toutes les acquisitions (tableau 2.5).
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TABLEAU 2.3 – Résumé de caractéristiques des patients avec
GITC de la cohorte PREBIOMEDE.

Nombre de patients 48
Filles / garçons 28 / 20
Âge moyen au moment du diagnostic 7,0±3,2 ans
H3.1 / H3.3 / H3.2 ou WT / Inconnu 12 / 26 / 4 / 6
ACVR1 / WT / Inconnu 9 / 30 / 9
TP53 / WT / Inconnu 22 / 17 / 9
Survie globale moyenne1 409±240 jours
Nombre de sessions d’imagerie 296
Nombre d’images T1w 253
Nombre d’images T1c 244
Nombre d’images T2w 274
Nombre d’images FLAIR 241

1 En ne considérant que les 46 patients pour lesquels la date de décès
est connue.

TABLEAU 2.4 – Paramètres d’acquisition d’imagerie pour les images de la cohorte PREBIOMEDE.

T1w (253 images) T1c (244 images) T2w (274 images) FLAIR (241 images)
TE (ms) 2,5–20,0 2,0–11,58 20,0–136,7 86,00–388,00
TR (ms) 7,0–1.800 7,1–1.930 880,0–8.000 8.400–9.702
Taille du pixel (mm) 0,39–0,94 0,23–0,94 0,23–0,98 0,43–1,20
Ép. de coupe (mm) 1,4–6,5 0,5–4,6 0,5–6,5 0,5–6,5
Champ magnétique 241 à 1,5T / 11 à 3T 236 à 1,5T / 8 à 3T 263 à 1,5T / 10 à 3T 231 à 1,5T / 10 à 3T
Centre Plusieurs Plusieurs Plusieurs Plusieurs

TABLEAU 2.5 – Paramètres d’acquisition d’imagerie pour les sessions avant et après biopsie des 30 patients
de la (cohorte étoile).

T1w1 (50 images) T1c2(48 images) T2w (57 images) FLAIR3 (41 images)
TE (ms) 3,6–5,4 3,6–6,8 93,0–115,1 129,9–172,8
TR (ms) 12,0–12,7 12,0–15,2 2.500 8.400-9.002
Flip angle (◦) 13 13 90 90
Plan Axial Axial Sagittal Sagittal
Taille du pixel (mm) 0,43–0,47 0,43–0,47 0,43–0,49 0,43–0,53
Épaisseur de coupe (mm) 1,4–1,6 1,2–1,6 1,0 1,2–1,4
Champ magnétique 1,5T 1,5T 1,5T 1,5T
Centre Necker Necker Necker Necker

1 Sauf pour la deuxième session du patient sub-9944, où TE = 10,2 ms, TR = 500 ms, plan d’acquisition sagittal et épais-
seur de coupe 1,0 mm.
2 Sauf pour la première session du patient sub-5951, où TE = 10,1 ms, TR = 600 ms et plan d’acquisition sagittal.
3 Sauf pour la première session du patient sub-5272, où le plan d’acquisition est sagittal et l’épaisseur de coupe de 4,0
mm.
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2.7.2 BIOMEDE

La base de données appelée BIOMEDE dans cette thèse concerne une partie des patients du
PHRC National Cancer 2011 BIOMEDE. Le PHRC est une étude multi-centrique s’étalant entre les
années 2014 et 2019. Nous avons eu accès à une partie de cette base en février 2019. Un résumé
des principales caractéristiques des patients disponibles pour ce travail de thèse est présenté dans
le tableau 2.6. Le protocole d’imagerie utilisé était identique à celui utilisé pour PREBIOMEDE. Les
différences entre PREBIOMEDE et BIOMEDE sont liées aux thérapies, dans lesquelles, la radiothé-
rapie est combinée avec trois différentes thérapies ciblées : dasatinib, erlotinib et temsirolimus.
Les informations détaillées sont données en annexe, dans le tableau A.2.

TABLEAU 2.6 – Résumé de caractéristiques des patients avec
GITC de la cohorte BIOMEDE disponibles pour la thèse (en
février 2019).

Nombre de patients 38
Filles / garçons 12 / 26
Âge moyen au diagnostic 9,0±3,8 ans
H3.1 / H3.3 / H3.2 ou WT / Inconnu 5 / 20 / 1 / 12
ACVR1 / WT / Inconnu 7 / 21 / 10
TP53 / WT / Inconnu 14 / 12 / 12
Survie globale moyenne1 323±142 jours
Nombre de sessions d’imagerie 176
Nombre d’images T1w 129
Nombre d’images T1c 132
Nombre d’images T2w 162
Nombre d’images FLAIR 131

1 En ne considérant que les 28 patients pour lesquels la date de décès
est connue.

Les paramètres d’acquisition d’imagerie pour cette cohorte sont présentés dans le tableau 2.7.

TABLEAU 2.7 – Paramètres d’acquisition d’imagerie pour l’ensemble des images de la cohorte BIOMEDE
disponibles en février 2019.

T1w (129 images) T1c(132 images) T2w (162 images) FLAIR (131 images)
TE (ms) 3,0–17,8 2,1–16,0 30,0–150,0 88,0–310,0
TR (ms) 6,9–789 6,1–2.000 2.400–12.000 4.800–11.000
Taille du pixel (mm) 0,43 – 1,00 0,38 – 0,94 0,33 – 1,88 0,39 – 1,13
Ép. de coupe (mm) 0,50 – 7,00 0,30 – 3,0 0,50 – 3,50 0,50 – 6,50
Champ magnétique 36 1,5T / 93 3T 39 1,5T / 93 3T 60 1,5T / 102 3T 38 1,5T / 93 3T
Centre Plusieurs Plusieurs Plusieurs Plusieurs

Pour conclure, les deux bases de données PREBIOMEDE et BIOMEDE présentaient des don-
nées manquantes sur les quatre modalités structurelles d’IRM au moment du diagnostic. Des
images de perfusion et de diffusion étaient aussi disponibles pour la majorité des examens. Fi-
nalement, en 2020, le nouveau PHRC BIOMEDE 2.0 sera ouvert et introduira deux nouveaux mé-
dicaments dans la prise en charge thérapeutique des patients atteints du GITC.
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Conclusion

Le gliome infiltrant du tronc cérébral (GITC) est une tumeur pédiatrique rare et létale. Pen-
dant des années, le diagnostic a reposé uniquement sur des symptômes cliniques et l’obser-
vation de la tumeur en IRM. Depuis 2007, avec des biopsies plus systématiques au moment
du diagnostic, la caractérisation moléculaire du GITC a été possible. Ainsi, la présence fré-
quente de la mutation K27M des gènes des histones H3 a été révélée. De plus, il a été mon-
tré que les variantes des mutations sont liées à des pronostics différents. A cette date, la
radiothérapie est le seul traitement qui ait fait preuve d’efficacité pour augmenter le temps
de survie globale des patients. Néanmoins différents agents chimiothérapeutiques sont en
cours d’investigation. Avec différentes modalités d’IRM, il a été montré qu’une réduction
importante du volume lésionnel après la radiothérapie et des valeurs d’ADC plus élevées
avant traitement sont associées à un pronostic plus favorable. En outre l’augmentation plus
importante du flux sanguin après radiothérapie a été observée chez les patients présentant
une pseudo-progression. A ce jour, aucune étude radiomique sur les GITC n’a été publiée, si
ce n’est des études utilisant des paramètres cliniques et d’imagerie simples ou catégoriels.
Finalement, deux bases de données de patients GITC obtenues de façon successive faisant
appel à des protocoles d’acquisition similaires ont été explorées pour ce travail de thèse.
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Chapitre 3

La standardisation des images IRM
cérébrales

« On ne compare pas des pommes
avec des oranges. »

Proverbe Québécois

Ce chapitre considère la standardisation des intensités des images d’IRM cérébrales, un pré-
traitement essentiel pour les comparaisons quantitatives des images, par conséquent pour
la radiomique. Pour commencer, un bref état de l’art des méthodes existantes est présenté,
ensuite, la méthode hybrid White Stripe et les adaptations adéquates que nous avons réa-
lisées sont décrites. Le pipeline automatique de standardisation et le contrôle de qualité
automatisé mis en place sont ensuite présentés. Les méthodes proposées ont été appliquées
à deux cohortes de patients atteints de GITC et à une cohorte de patients présentant diffé-
rentes lésions cérébrales acquises sur deux machines différentes à quelques semaines d’in-
tervalle à champ magnétique d’intensités 1,5T et 3T. Les résultats présentés à la fin de ce
chapitre montrent l’efficacité de la standardisation dans les tissus tumoraux et sains du cer-
veau.
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CHAPITRE 3. LA STANDARDISATION DES IMAGES IRM CÉRÉBRALES

3.1 État de l’art

Différemment de la TEP ou du scanner, les intensités en IRM ne sont pas exprimées en unité
standard. A cause des non-homogénéités du champ magnétique, des excitations de radio-fréquen-
ce et des méthodes de reconstruction d’image, entre autres, les gammes de valeurs sont très va-
riables entre plusieurs images acquises par des séquences similaires sur des machines différentes,
voire sur une seule machine à des temps différents. Étant donné que les intensités d’images brutes
ne sont pas équivalentes pour un même patient et entre patients, la standardisation des intensités
est indispensable pour la réalisation de tâches de comparaison intra et inter-sujet. C’est pourquoi
quelques équipes se sont intéressées au pré-traitement d’intensités d’images IRM brutes. Ce pré-
traitement consiste généralement en deux étapes : (1) la correction du biais lié à l’inhomogénéité
du champ magnétique et (2) la standardisation des intensités. Pour l’étape (1), l’algorithme open-
source N4ITK (TUSTISON et collab. [2010]) est consensuellement utilisé tandis que pour l’étape (2),
différentes solutions rapportées ci-dessous ont été proposées.

CHRISTENSEN [2003] a proposé une méthode qui utilise les dérivées d’ordre pair de l’histo-
gramme simulé d’intensités du cerveau pour estimer une valeur caractéristique de la matière
blanche dans plusieurs modalités d’IRM. Cette valeur est utilisée pour normaliser les intensités.
MADABHUSHI et UDUPA [2006] ont proposé deux méthodes d’apprentissage qui utilisent des para-
mètres dérivés de régions importantes du cerveau automatiquement repérées pour standardiser
l’image de façon non-linéaire. La méthode de mise en correspondance d’histogramme proposée
par NYÚL et collab. [2000] et affinée par SHAH et collab. [2011] pour la sclérose en plaques, utilise
une transformation linéaire par morceaux, en déciles d’intensité plus précisément, pour trouver
une correspondance entre l’histogramme d’intensité de chaque sujet et un histogramme de ré-
férence. Même si cette dernière méthode est largement utilisée pour la sclérose en plaques, la
présence de tumeurs volumineuses peut être gênante et d’importantes variations entre différents
sujets peuvent être supprimées.

La méthode hybrid white stripe (hWS) de SHINOHARA et collab. [2014] applique une transfor-
mation de type z-score sur tout le cerveau avec des paramètres provenant de la matière blanche
d’apparence "normale" Les principaux avantages de cette méthode sont : (a) sa simplicité – pas
besoin de segmentation précise de tissu, la réalisation d’une transformation linéaire, (b) sa robus-
tesse aux anomalies présentées dans le cerveau, (c) la possibilité de combiner la multi-modalité
pour augmenter sa précision et (d) la facilité d’ajout de nouveaux patients dans la base de données
sans la nécessité de retraiter les images déjà présentes.

Plus récemment, FORTIN et collab. [2016] ont proposé une approche pour supprimer les va-
riations d’intensité non-désirées issues des méthodes de standardisation comme le hWS en les
modélisant à travers les sujets de l’étude à partir des incohérences d’intensités dans un tissu de
référence, le LCR, le Removal of Artificial Voxel Effect by Linear regression (RAVEL). Même si dans
cette dernière étude, RAVEL a amélioré la standardisation des intensités dans la MG après hWS,
cette approche requiert des conditions assez fortes : (a) toutes les images doivent être recalées
non-linéairement pour une analyse voxel-à-voxel sur tous les patients, (b) la méthode nécessite la
segmentation de tissus du cerveau, en particulier le LCR, (c) il est impossible d’ajouter des don-
nées à la base sans devoir refaire la correction pour toutes les images.

3.2 La méthode de standardisation proposée

Dans cette thèse, j’ai choisi la méthode hWS pour standardiser les images en raison de sa sim-
plicité et de sa pertinence dans le traitement des images issues des bases de données présentées
dans la section 2.7. L’utilisation des quatre modalités d’IRM structurelle présentes dans les acqui-
sitions augmente la précision de la méthode.

Le processus de standardisation d’intensités est présenté sur la figure 3.1. Les non-homogénéi-
tés du champ magnétique ont été corrigées par l’algorithme N4ITK (TUSTISON et collab. [2010]).
Pour chaque patient, les différentes images ont été recalées par une transformation rigide aux
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images de références de chaque patient avec FSL-FLIRT (JENKINSON et collab. [2002]). Les étapes
pour le choix de l’image de référence et pour le recalage sont :

1. Pour chaque session, l’image de référence de la session est choisie comme étant l’image T2w
si elle a une épaisseur de coupe inférieure à 2 mm et si le volume n’est pas tronqué. Sinon,
l’image de la session avec la plus petite épaisseur de coupe est choisie comme référence.

2. La session de référence est choisie comme la session la plus ancienne dont l’image de réfé-
rence a une épaisseur de coupe inférieure à 1,8 mm, si aucune session ne correspond à ce
critère, la session la plus ancienne est choisie.

3. Pour chaque session, toutes les images sont recalées rigidement sur l’image de référence de
la session.

4. Pour chaque patient, toutes les images de références des sessions sont recalées rigidement
sur l’image de référence de la session de référence.

5. Les transformations sont appliquées en cascade résultant en toutes les images de chaque
patient recalées sur l’image de référence de la session de référence, ce qui est appelé repère
patient.

Les intensités de chaque modalité ont été standardisées à travers tous les patients et sessions
d’imagerie avec le hWS, une méthode qui se base sur la distribution d’intensités de la matière
blanche normale et ne nécessite pas de segmentation fine des tissus.

FIGURE 3.1 – Processus de standardisation d’intensité IRM. Comparé à la méthode hWS, les modifications
introduites sont en violet et nommées changements C1, C2 et C3.

En utilisant le paquet du logiciel R ’WhiteStripe, Version 1.1.1’, quelques modifications ont été
introduites pour mieux prendre en considération les spécificités de nos données. Dans la mé-
thode hWS, à partir de l’histogramme lissé par penalized spline smoother RUPPERT et collab. [2003]
( f m

i j (x)) des intensités (Xm
i j ) des voxels compris dans les coupes 80 à 120 (Vcpi j ) d’une image de
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référence dans le repère Montreal Neurological Institute (MNI), le mode µm∗
i , j – pour le patient i, la

session j, et la modalité m – est estimé comme étant le dernier pic de f m
i j (x) pour les images pon-

dérées en T1 (T1w et T1c) et comme le pic le plus élevé pour les images pondérées en T2 (T2w et
FLAIR). L’utilisation des coupes 80 à 120 est très bien adaptée pour les patients GITC puisqu’elles
ne contiennent pas de tumeur, généralement. Cependant, dans notre étude, les patients sont des
enfants et le recalage rigide ou affine dans le répère MNI, n’étant pas suffisant, a été remplacé par
une transformation difféomorphique (AVANTS et collab. [2008]) avec le paquet du logiciel ANTs
pour le langage de programmation R (ANTsR) (changement C1 sur la figure 3.1). En outre, dans
certaines images T2w, comme montré dans la figure 3.2, le pic le plus haut de l’histogramme peut
correspondre à la MG et non à la MB. Donc, le changement C2 de la figure 3.1 a été introduit.
Un masque (Wwm03) a été défini à partir de la carte de probabilité d’appartenance à la MB dans
le repère MNI disponible dans le logiciel SPM12 (ASHBURNER et FRISTON [2005]), en appliquant
un seuil à une probabilité d’appartenance à la MB plus grande que 0,3. Cette contrainte garan-
tit que le plus haut pic de l’histogramme correspond bien à la MB. Ce masque a été utilisé aussi
pour les images T1w dès que certaines images montraient très peu de contraste entre la MB et la
MG, résultant en un seul pic d’intensité pour les deux tissus. Il faut noter qu’aucune segmentation
spécifique n’a été utilisée et la méthode est donc indépendante vis-à-vis d’une segmentation fine.

Pour chaque image la white stripe (WS) est définie comme étant l’ensemble des voxels dans
le repère MNI ayant une intensité proche de µm∗

i , j . Un paramètre τ est utilisé pour définir cette
proximité ; il représente une valeur de tolérance autour de la valeur de la fonction de distribution
cumulative de Xm

i j correspondant aux voxels Vcpi j masqués par Wwm03 (ou pas selon les critères

définis plus haut) pour x = µm∗
i , j , plus précisément :

1. La valeur de la fonction de distribution cumulative en µm∗
i , j est définie par Fm

i j (µm∗
i , j ) :

Fm
i j (µm∗

i , j ) =
∫ µm∗

i , j

− inf
f m

i j (x)d x (3.1)

2. Une plage de valeurs, Rm
i j , autour de Fi j (µm∗

i , j ) est définie en fonction du paramètre τ :

Rm
i j =

[
Rmi nm

i j ; Rmaxm
i j

]= [
Fm

i j (µm∗
i , j )−τ ; Fm

i j (µm∗
i , j )+τ]

(3.2)

3. Les intensités correspondantes, Im
i j sont définies :

Im
i j =

[
Fm

i j

−1

(Rmi nm
i j ) ; Fm

i j

−1

(Rmaxm
i j )

]
(3.3)

4. Finalement, tous les voxels (vm
i , j ) de l’image de modalité m, du patient i, session j qui pré-

sentent une valeur d’intensité y dans l’intervale Im
i j sont les voxels de la WSm

i , j :

WSm
i , j = {v ∈ vm

i , j |y(v) ∈ Im
i j } (3.4)

Quand les images sont masquées par la MB, le changement C3 sur la figure 3.1 est nécessaire.
Le paramètre τ a été modifié pour sélectionner un nombre de voxels WS globalement similaire
pour chaque modalité. La valeur par défaut de τ=0.05 a été utilisée quand le masque de MB n’était
pas nécessaire alors que la valeur τ=0.08 a été utilisée sinon pour garder une cohérence dans le
nombre de voxels retenus (figure 3.3). La hWS du patient i, session j a été définie comme l’inter-
section de WS de toutes les modalités IRM acquises dans la session j (M j ) (équation 3.5).

hWSi , j =
⋂

m∈M j

WSm
i , j (3.5)

Chaque image de la session j est enfin normalisée – dans le repère du sujet en question –, par la
soustraction de la valeur moyenne des voxels de la hWS et la division par leur écart-type (équation
3.6).

Yst m
i , j =

Ym
i , j −moyenne(ym(hWSi , j ))

ecar t (ym(hWSi , j )
(3.6)
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FIGURE 3.2 – Patient PREBIOMEDE sub-5272, première session : histogramme à 200 bins des coupes 80
à 120 (repère MNI) des intensités T2w sans (en bas à gauche) et avec (en bas à droite) l’application d’un
masque de MB. En rouge, les courbes des histogrammes lissées utilisées par la méthode hWS pour trouver
le pic. L’image de la coupe 82 (repère MNI) du patient correspondant avec le contour du masque de MB est
montrée en haut.
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FIGURE 3.3 – Patient PREBIOMEDE sub-5272, première session : Distribution des intensités des voxels des
coupes 80 à 120 dans le repère MNI : à gauche, pour l’image T1w après masquage du cerveau ; à droite, pour
l’image T2w après masquage de la matière blanche. Le choix de la valeur de τ est différent dans ces deux
cas pour que le nombre de voxels dans les deux WS soit quasiment le même.

3.3 Définition d’un pipeline de contrôle de qualité

Dans cette étude les patients ont été inclus au fur et à mesure ; donc il était important d’au-
tomatiser toute la procédure de normalisation en vue d’optimiser l’analyse à chaque nouvelle ar-
rivée d’images. Pour cela il s’est avéré essentiel de créer un pipeline de contrôle automatique de
qualité (CQ) pour vérifier si les images étaient bien standardisées.

Avec l’arrivée de données BIOMEDE et l’ajout des différentes visites des patients PREBIO-
MEDE, une procédure homogène de stockage de données a été conçue en partenariat avec Neu-
rospin (figure 3.4). Les images DICOM pseudonymisées ont été anonymisées, triées (puisqu’il y
avait plusieurs séquences d’images T1w, T2w correspondant à différents essais à des images ac-
quises suivant différentes orientations et à des images à épaisseur de coupe variable) et organisées
selon les recommandations brain imaging data structure (BIDS). Les images ont été finalement
publiées via un serveur open-source CubicWeb qui permet l’accès externe contrôlé (GRIGIS et col-
lab. [2017]).

FIGURE 3.4 – Pipeline du stockage de données à Neurospin.

La première cohorte, la cohorte étoile, a été utilisée comme cohorte de référence, car pour ces
données, toutes les étapes du pipeline de standardisation ont été validées visuellement et indi-
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viduellement. Le nombre de voxels des WS était autour de 100.000 pour chaque modalité ce qui
revient à environ 2.000 voxels dans la hWS quand les quatre modalités sont analysées. Pour la vi-
sualisation des résultats, des masques de MB et MG ont été définis avec la carte de probabilité
d’appartenance à la MB et à la MG dans le repère MNI disponible dans le logiciel SPM12, en appli-
quant un seuil de probabilité d’appartenance plus grande que 0,9 pour la MB et 0,75 pour la MG.
De plus, les coupes 31 à 51 dans le repère MNI ont été exclues pour éviter le tronc cérébral et donc
la tumeur. Après standardisation, les histogrammes d’intensité de la MB devraient être centrés à
0, avec un écart-type assez similaire entre les patients. En revanche, les histogrammes d’intensité
de la matière grise devraient être centrés à une valeur éloignée de 0 et variables suivant les diffé-
rentes modalités. Chaque image a été ensuite vérifiée pour garantir que le recalage était correct
et que les résultats suggérés par les histogrammes d’intensité correspondaient bien à ceux d’une
image standardisée.

Ensuite, pour chaque nouvelle session acquise, des critères de CQ ont été établis. La distance
de Hellinger (DH) NIKULIN [2001] a été utilisée dans le contrôle de qualité avec le paquet R ’statip’.
Cette distance, introduite par Ernst Hellinger en 1909, est utilisée pour quantifier la similarité entre
deux distributions continues P et Q. Elle varie entre 0 et 1. La valeur est 1 quand P est à 0 pour tous
les valeurs où Q n’est pas à 0 ou vice-versa. Le carré de la DH entre deux distributions P et Q est
défini comme indiqué par l’équation 3.7 :

DH2(P,Q) = 1

2

∫
(
p

dP−
√

dQ)2 (3.7)

Les critères de qualité ont été définis comme suit :

1. la DH entre la distribution d’intensité de la MB du nouveau patient ( f MBm
N ) et la distri-

bution moyenne d’intensités de la MB de tous les patients de la cohorte étoile ( f MBm∗
moy )

est-elle plus petite que la plus grande distance entre la distribution individuelle d’un patient
i ( f MBm∗

i ) de la cohorte étoile à cette distribution moyenne ? (Figure 3.5)

DH( f MBm
N , f MBm∗

moy ) < max
i∈[1;30]

DH( f MBm∗
i , f MBm∗

moy ) (3.8)

2. La distribution des intensités de la MG est-elle centrée assez éloignée de zéro ? Nous avons
considéré que la valeur d’intensité correspondant au pic de l’histogramme en MG doit être
plus petite que −5 pour les images T1w et T1c et plus grande que 5 pour les images T2w et
FLAIR (Figure 3.6). Quand l’image ne présente pas assez de contraste entre la MG et la MB
ou lorsque des voxels de la WS contiennent de la MG, l’histogramme d’intensités de la MG
est centrée sur zéro après standardisation.

Le choix des seuils −5 et 5 pour le critère de la MG est arbitraire ; l’idée était de garantir que les
voxels sélectionnés pour la hWS n’appartenaient pas à la MG.

Les images respectant les 2 critères de qualité sont jugées comme bien standardisées par le
CQ.
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FIGURE 3.5 – Critère de qualité de la standardisation pour la MB. Exemple pour une image T1w d’un patient
BIOMEDE (sub-038, première session).

FIGURE 3.6 – Critère de qualité de la standardisation pour la MG. Exemple pour deux images T1w de deux
patients : en haut, la première session d’imagerie du patient BIOMEDE sub-038 qui passe le contrôle de
qualité et en bas, la première session d’imagerie du patient PREBIOMEDE sub-5503 qui ne passe pas le
contrôle de qualité.
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3.4 Application des méthodes de standardisation aux cohortes GITC

Dans un premier temps, les images de la cohorte étoile ont été soumis au pipeline de standar-
disation. Pour chaque session d’un patient donné, la hWS a été définie comme l’intersection des
WS de toutes les modalités d’IRM présentes (entre une et quatre).

Les courbes de distribution d’intensités dans la MB et la MG avant et après standardisation
sont présentées sur la figure 3.7 pour les quatre modalités. Les valeurs de la DH moyenne entre
toute combinaison de paire de courbes de chaque modalité sont affichées sur le graphe corres-
pondant. Pour toutes les modalités, après standardisation, la DH moyenne a diminué d’un facteur
supérieur à 10 dans la MB et supérieur à 2,5 dans la MG. Les valeurs d’intensités de la MG corres-
pondant au pic de l’histogramme pour les images de la cohorte étoile sont présentées sur la figure
3.8.

FIGURE 3.7 – Histogrammes d’intensités de la MB et de la MG avant et après standardisation pour les images
T1w, T2w, T1c et FLAIR de la cohorte étoile. Les courbes bleues correspondent à des acquisitions avant
biopsie et les courbes roses à des acquisitions après biopsie. Pour chaque modalité d’IRM, la DH moyenne
des courbes deux-à-deux et l’écart-type associé sont affichés.

Les distances (DH( f MBm
i , f MBm∗

moy )) de chaque courbe de distributions d’intensités de la co-
horte étoile à la distribution moyenne sont présentées sur la figure 3.9. Les images PREBIOMEDE
(1012 images) et BIOMEDE (554 images) ont été soumises aux pipelines de standardisation et de
CQ. En excluant 4 images PREBIOMEDE et 9 images BIOMEDE – qui étaient, en fait, des scan-
ners du tronc ou des membres inférieurs qui n’avaient pas été correctement triées et bloquaient
le processus – 90,6% des images PREBIOMEDE et 84,8% des images BIOMEDE ont été jugées cor-
rectement standardisées selon les critères CQ. Les histogrammes de distribution d’intensité de ces
images sontprésentés sur la figure 3.10 pour PREBIOMEDE et sur la figure 3.11 pour BIOMEDE.
La figure 3.12 montre la répartition des distances (DH(hi stN,hi st∗moy )) pour chacun des 1008 vo-
lumes d’images PREBIOMEDE à la distribution moyenne de référence. La figure 3.13 présente les
distances de chacun des 545 volumes d’images BIOMEDE à la distribution moyenne de référence.
Les valeurs de pic de l’histogramme d’intensités de la MG sont présentées sur la figure 3.14 pour
PREBIOMEDE et sur la figure 3.15 pour BIOMEDE. Les images de la cohorte étoile sont parmi les
1008 images PREBIOMEDE testées car nous avons vérifié que le stockage d’images à Neurospin
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FIGURE 3.8 – Pic de l’histogramme d’intensités après standardisation de la MG des images T1w, T2w, T1c et
FLAIR de la cohorte étoile.
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avec les conditions d’anonymisation et de mise en forme ne changeaient pas drastiquement les
résultats du pipeline .

FIGURE 3.9 – Distance de Hellinger des distributions d’intensités de la MB des images de la cohorte étoile
à la distribution moyenne de référence pour les images T1w, T2w, T1c et FLAIR. La distance maximale,
utilisée comme seuil pour le critère de contrôle de qualité est affichée en rouge.

Pour résumer, le tableau 3.1 montre le nombre d’images de la cohorte PREBIOMEDE et le ta-
bleau 3.2 montre le nombre d’images de la cohorte BIOMEDE qui n’ont pas passé le CQ par mo-
dalité.

TABLEAU 3.1 – Nombre d’images PREBIOMEDE qui n’ont pas passé le contrôle qualité par modalité et par
critère du contrôle de qualité non-respecté.

Critère MB seul Critère MG seul Critères MB et MG Total
T1w 6 5 3 14
T2w 24 1 8 33
T1c 14 0 4 18
FLAIR 16 3 11 30
Total 60 9 26 95
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FIGURE 3.10 – Histogrammes d’intensités de la MB et de la MG avant et après standardisation pour les
images T1w, T2w, T1c et FLAIR de la cohorte PREBIOMEDE. Chaque courbe verte correspond à une image
qui a passé le contrôle automatique de qualité et chaque courbe rouge à une image qui n’a pas passé le
contrôle de qualité.

FIGURE 3.11 – Histogrammes d’intensités de la MB et de la MG avant et après standardisation pour les
images T1w, T2w, T1c et FLAIR de la cohorte BIOMEDE. Chaque courbe verte correspond à une image qui
a passé le contrôle de qualité et chaque courbe rouge à une image qui n’a pas passé le contrôle automatique
de qualité.
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FIGURE 3.12 – Distribution des distances de Hellinger de patients PREBIOMEDE pour les intensités de la
MB des images T1w, T2w, T1c et FLAIR. Les images qui présentent une DH plus grande que le seuil affiché
en rouge ne passent pas le contrôle de qualité.

TABLEAU 3.2 – Nombre d’images BIOMEDE qui n’ont pas passé le contrôle qualité par modalité et par critère
du contrôle de qualité non-respecté.

Critère MB seul Critère MG seul Critères MB et MG Total
T1w 5 4 3 12
T2w 18 2 5 25
T1c 8 4 1 13
FLAIR 30 1 2 33
Total 61 11 11 83
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FIGURE 3.13 – Distribution des distances de Hellinger de patients BIOMEDE pour les intensités de la MB
des images T1w, T2w, T1c et FLAIR. Les images qui présentent une DH plus grande que le seuil affiché en
rouge ne passent pas le contrôle de qualité.
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FIGURE 3.14 – Pic de l’histogramme d’intensités de la MG de patients PREBIOMEDE pour les images T1w,
T2w, T1c et FLAIR. Les images qui présentent le pic des intensités en MG entre −5 et 5 (affichés en rouge)
ne passent pas le contrôle de qualité.
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FIGURE 3.15 – Pic de l’histogramme d’intensités de la MG de patients BIOMEDE pour les images T1w, T2w,
T1c et FLAIR. Les images qui présentent le pic des intensités en MG entre −5 et 5 (affichés en rouge) ne
passent pas le contrôle de qualité.
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3.5 Application des méthodes de standardisation sur une cohorte indé-
pendante présentant des lésions cérébrales

Dans cette base de lésion cérébrales (LC cf. description dans le tableau A.3 en annexe), 20 pa-
tients avec des lésions cérébrales ont été imagés dans une IRM 1,5T puis dans une IRM 3T dans
un intervalle de temps de 2 à 80 jours sans avoir eu de traitement, de chirurgie et sans évolution
visible des lésions. Chaque patient avait de une à trois lésions segmentées par deux radiologues
(A et L). Parmi les 20 patients, 19 ont des images FLAIR avec les deux machines (1,5T et 3T) et 15
ont des images T1c avec les deux machines, totalisant 68 images. Toutes les images d’un même
patient ont été recalées sur l’image T1c à 1,5T. L’intérêt de cette base de données est de vérifier si
la standardisation d’intensités reste valable pour des lésions dans différentes régions cérébrales
et si les régions tumorales peuvent être comparées d’un examen à l’autre. Avec les bases de don-
nées BIOMEDE et PREBIOMEDE, il n’était pas possible de comparer les régions tumorales car les
tumeurs évoluent possiblement d’une session à l’autre pour un même patient.

Pour le CQ portant sur la MB et la MG, les voxels correspondant à la tumeur ont été retirés avec
le masque tracé par le radiologue A sur les images 1,5T. Parmi les 68 images, 15 n’ont pas passé le
CQ. Huit d’entre elles avaient une DH à l’histogramme moyen de référence plus petite que 0,077 (la
distance maximale en T1w de la cohorte étoile). La figure 3.16 montre les distances de chacune des
68 images de la base LC à la distribution moyenne de référence, les valeurs moyennes d’intensités
de la MG pour ces images sont présentées sur la figure 3.17 et les histogrammes de distribution
d’intensité sont présentés sur la figure 3.18. Finalement, la synthèse du nombre d’images qui ne
passent pas cles critères CQ est présentée dans le tableau 3.3.

FIGURE 3.16 – Distance de Hellinger de patients de la base LC pour les intensités de la MB des images T1c et
FLAIR. Les images qui présentent une DH plus grande que le seuil affiché en rouge ne passent pas le critère
de qualité.

TABLEAU 3.3 – Nombre d’images LC qui n’ont pas passé le contrôle qualité par modalité et par type de
critère.

Critère MB seul Critère MG seul Critères MB et MG Total
T1c 2 2 1 5
FLAIR 9 1 0 10
Total 11 3 1 15

La figure 3.19 compare les valeurs d’intensité moyenne sur les deux examens réalisés à 1,5T et
3T dans les tumeurs avant et après standardisation d’intensité en regroupant les segmentations
faites par les deux experts A et L. Les observations aberrantes en T1c sont identifiées sur la figure.
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FIGURE 3.17 – Centre de l’histogramme d’intensités de la MG des patients de la base LC pour les images T1c
et FLAIR. Les images qui présentent un pic d’intensité en MG qui ne respecte par les seuils affichés en rouge
ne passent pas le critère de qualité.

FIGURE 3.18 – Histogrammes d’intensités de la MB et de la MG avant et après standardisation pour les
images T1c et FLAIR de la cohorte LC. Chaque courbe rose correspond à une image provenue de la machine
1,5T et chaque courbe bleu à une image provenue de la machine 3T.

78



CHAPITRE 3. LA STANDARDISATION DES IMAGES IRM CÉRÉBRALES

FIGURE 3.19 – Chaque point représente les valeurs moyennes d’intensité en 1,5T et 3T avant et après stan-
dardisation en FLAIR (première ligne) et T1c (deuxième ligne). La ligne rouge correspond à la droite iden-
tité. Les patients qui présentent des résultats aberrants après standardisation sont identifiés ainsi que la
segmentation (A ou L) correspondant au point.

La distance moyenne de chaque point à la droite identité a été réduite de 57,17±41,29 à 6,03±
3,41 pour FLAIR et de 131,65±74,13 à 16,99±20,14 pour T1c. La figure 3.20 présente les boîtes
à moustaches des distances de points à la ligne d’identité avant et après standardisation par hWS
pour les images T1c et FLAIR.
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FIGURE 3.20 – Boîtes à moustaches des distances de chaque point (moyenne d’intensité sur l’examen à
3T versus moyenne d’intensité sur l’examen à 1,5T) à la ligne d’identité avant et après standardisation. A
gauche pour les images T1c et à droite pour les images FLAIR.

3.6 Discussion et conclusion

Les méthodes proposées dans ce chapitre ont été conçues pour surmonter les incohérences
provenant des intensités arbitraires de l’IRM pour les tâches de comparaison quantitative d’ima-
gerie intra et inter-patient. La méthode de standardisation d’intensité d’IRM, hWS que j’ai modi-
fiée, ainsi que le CQ pour chaque nouvelle image normalisée ont été présentés et analysés.

Cohorte Étoile : Les 196 premières images (cohorte étoile) correspondant aux sessions de diag-
nostic et de premier suivi post-biopsie de 30 patients de la cohorte PREBIOMEDE ont été nor-
malisées avec succès. Avant standardisation, les histogrammes d’intensité de la MB et de la MG
varient entre les patients, entre les sessions, même quand les images ont été acquises avec la
même machine et des paramètres d’acquisition similaires. Après la standardisation hWS, les his-
togrammes d’intensité de la MB sont quasiment superposables, avec une réduction drastique de
la DH moyenne entre les patients. Même si la réduction de la DH dans la MG a été moins im-
portante, elle reste toujours réelle. Une cause possible à cette moindre réduction de la DH est le
fait que la MG est plus compliquée à segmenter que la MB et qu’un nombre important de voxels
qui ne correspondent pas uniquement à de la MG ont pu être utilisés pour la création des histo-
grammes de distribution d’intensités (Figure 3.7). La méthode proposée est intéressante quand la
base de données est continuellement augmentée parce que chaque ensemble d’images d’une ses-
sion d’un patient ne dépend que de lui-même pour être standardisé, différemment d’autres mé-
thodes, comme la mise en correspondance d’histogrammes NYÚL et collab. [2000] et l’approche
RAVEL FORTIN et collab. [2016] qui nécessitent l’utilisation de la base de données complète.

Un autre intérêt de la méthode est de s’appuyer sur la multi-modalité pour augmenter la ro-
bustesse des voxels sélectionnés grâce à l’approche hWS qui prend en compte pour chaque ses-
sion d’imagerie toutes les modalités disponibles. Par exemple sur la figure 3.21a, quelques voxels
très perfusés ont été sélectionnés avec WS dans l’image T1c (dans les cercle jaune) et ils sont éli-
minés avec l’intersection de différentes WS. Sur la figure 3.21b, une situation similaire avec la WS
en FLAIR est présentée où quelques voxels de la MG sont sélectionnés puis éliminés dans la hWS.
Néanmoins, les intensités moyennes et les écart-types sont assez similaires dans les WS de chaque
modalité et dans la hWS (Tableau 3.4), ce qui montre que la standardisation d’intensités avec une
WS uni-modalité est finalement quasi similaire à celle obtenue par la hWS. Cela indique aussi que
les sessions des patients qui ont été imagés par une seule modalité d’IRM structurelle ne posent
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pas de problème pour la standardisation d’intensités. Cependant, l’utilisation de la hWS reste pré-
férable, car elle augmente la robustesse de voxels sélectionnés comme appartenant à la MB d’ap-
parence normale.

(a) Patient PREBIOMEDE sub-7931, session de diagnostic : les voxels de la WS de T1c en rouge (à gauche)
et les voxels de la hWS en jaune (à droite) sur l’image T1c. Des voxels dans la tumeur (dans le cercle jaune)
sont présents dans la WS de T1c et éliminés de la hWS.

(b) Patient PREBIOMEDE sub-8044, session de diagnostic : les voxels de la WS de FLAIR en rouge (à gauche)
et les voxels de la hWS en jaune (à droite) sur l’image FLAIR. Des voxels dans la MG (dans le cercle jaune)
sont présents dans la WS de FLAIR et éliminés de la hWS.

FIGURE 3.21 – Comparaison des voxels dans une WS uni-modalité et des voxels inclus dans la hWS.

TABLEAU 3.4 – Valeurs des pics des intensités (écart-type) obtenus pour chaque WS et pour la hWS pour les
patients présentés sur la figure 3.21. Le nombre de voxels (Nb. de vx) de chaque WS est également indiqué.

T1w T1c T2w FLAIR
WS hWS WS hWS WS hWS WS hWS

sub–7931 6307 (71) 6316 (71) 9193 (105) 9193 (103) 346 (6) 346 (6) 2793 (68) 2793 (68)
Nb. de vx 109.681 2.468 11.969 2.468 84.222 2.468 88.913 2.468
sub–8044 4748 (59) 4757(58) 6393 (74) 6390 (74) 465 (8) 464 (8) 1635 (51) 1636 (52)
Nb. de vx 104.605 3.637 100.162 3.637 87.800 3.637 84976 3.637

Cohortes PREBIOMEDE et BIOMEDE : Pour l’inclusion, le stockage, la normalisation et la vé-
rification de nouvelles sessions d’imagerie, un pipeline automatique de contrôle de qualité a été
développé. Le pipeline mis en place permet la standardisation automatique de chaque nouvelle
image ajoutée et la validation de cette standardisation. Ce processus est de très grande impor-
tance pour ce projet dans le contexte des protocoles cliniques toujours en cours d’inclusion. En
effet l’inclusion progressive de nouveaux sujets pour une maladie très rare permet d’augmenter
la puissance statistique des modèles et la robustesse de résultats d’apprentissage. Les résultats
obtenus avec les cohortes PREBIOMEDE et BIOMEDE sont prometteurs quant à la robustesse de
la méthode de standardisation car 88,5% de 1554 images ont été standardisées correctement de
façon automatique.
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Les 11,5% (178 images) d’images qui n’ont pas été jugées comme correctement standardisées
ont été vérifiées visuellement. Pour 35 images, la DH était assez proche du seuil pour la moda-
lité correspondante et l’analyse visuelle ne justifiait pas un re-traitement ou une exclusion de ces
images. Le seuil du critère de qualité de standardisation pourrait être adapté dans le futur pour
réduire le nombre de faux positifs. Dans un premier temps, ils ont été définis à partir de 30 sujets.

Concernant les 143 autres volumes d’image, les sources d’erreur ont été :

— 40 images de faible qualité, qui incluent : des images bruitées comme illustré sur la figure
3.22, des volumes d’image tronquées, ou des images à faible résolution spatiale ;

— 3 images où la non-uniformité du champ magnétique n’a pas été bien corrigée par l’algo-
rithme N4ITK ;

— 16 volumes d’images pour lesquels le recalage difféomorphique vers le repère MNI n’a pas
été satisfaisant.

— 29 volumes d’image pour lesquels le recalage rigide FSL-FLIRT n’a pas été satisfaisant.

— 11 volumes d’image avec des masses tumorales ou d’oedème dans la partie supérieure du
cerveau.

— 34 volumes d’image pour lesquels le patient présentait des conditions anatomiques parti-
culières comme l’élargissement des ventricules cérébraux (figure 3.24).

FIGURE 3.22 – Patient BIOMEDE sub-114, troisième session : Exemple d’image T2w très bruitée. La DH à
l’histogramme d’intensité moyen de référence en MB est 0,16 et le pic de son histogramme d’intensités
dans la MG vaut 2,5.
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FIGURE 3.23 – Patient PREBIOMEDE sub-7905, première session : exemple d’image T2w originalement tron-
quée et de basse résolution (en haut) qui n’est pas bien recalée sur l’image de référence T2w de la deuxième
session. L’image mal recalée est en rouge sur l’image de référence en échelle de gris sur le bas de la figure. La
DH à l’histogramme d’intensité de référence en MB est égale à 0,08 et le pic de son histogramme d’intensités
dans la MG vaut −11.

83



CHAPITRE 3. LA STANDARDISATION DES IMAGES IRM CÉRÉBRALES

FIGURE 3.24 – Patient PREBIOMEDE sub-1756, dixième session : exemple d’image T2w avec des ventricules
élargis. La DH à l’histogramme d’intensité moyenne de référence en MB est 0,26 et le pic de son histo-
gramme d’intensités dans la MG vaut 12,5. Les masques de MB ne sont alors pas correctement estimés.

L’utilisation des images de faible qualité ou avec un effet de non-uniformité du champ magné-
tique n’est, en général, pas recommandée pour les analyses quantitatives.

Les recalages difféomorphiques sont par défaut réalisés après l’application d’un masque sur
le cerveau. Dans les cas qui n’ont pas fonctionné, l’image de la tête entière pour le calcul de la
transformation de recalage peut permettre d’améliorer la qualité du recalage.

Les recalage rigides qui ont échoué peuvent être corrigés par un recalage affine avec 9 degrés
de liberté. Le pic d’intensité de la MG à −10 repéré pour une image PREBIOMEDE T2w présentée
sur la figure 3.14 correspond à une image mal recalée par rapport à l’image T2w de référence. Il se
trouve qu’elle était originalement déjà tronquée et de basse résolution spatiale (voir figure 3.23),
elle est détectée comme mal standardisée par le critère sur la MB.

Enfin, pour la plupart des volumes d’image correspondant aux deux dernières sources d’erreur
citées (ventricules et tumeur), le problème est lié à la segmentation de la matière blanche pour la
vérification des intensités ; cependant l’image était néanmoins bien normalisée et pouvait être
gardée.

Lésions Cérébrales : La méthode de standardisation a été testée sur une base de données d’IRM
cérébrales chez des adultes atteints de lésions cérébrales. Pour les 15 images qui n’ont pas passé le
CQ, l’inspection visuelle a montré des ventricules dilatés, ce qui biaise l’estimation du masque de
MB dans le repère patient et l’histogramme des intensités associées à la MB. D’autre part, en ex-
cluant les lésions segmentées, certaines régions anormales restent dans les voxels analysés (figure
3.25), d’où les anomalies dans l’histogramme d’intensité de la MB. Les 4 images qui ne passent pas
le CQ selon le critère de la MG ont, en effet, un très faible contraste entre MB et MG.
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FIGURE 3.25 – Patient LC 14, examen à 1,5T : exemple d’image FLAIR avec des anomalies non-segmentées
(flèches rouges). La DH à l’histogramme d’intensité moyenne de référence en MB est 0,07 et le pic de l’his-
togramme des intensités de la MG est égal à 9.

Avec cette cohorte LC nous avons observé que la standardisation a des effets positifs dans la
région tumorale aussi. En considérant que les tumeurs n’ont pas évolué entre l’examen réalisé à
1,5T et celui réalisé à 3T, les points des graphes de la figure 3.19 devraient être sur la ligne identité.
Or, après la standardisation d’intensités la distance à la ligne identité a diminué de 89,5% pour
FLAIR et de 87,1% pour T1c. En réalité quelques tumeurs ne sont pas complètement identiques
dans les deux examens et certains écarts à la ligne d’identité sont attendus. Les cas aberrants sont
trouvés sur les images T1c. Les images réalisées à 1,5T et 3T pour les patients 10, 16, 3, 18 et 15
sont affichées respectivement sur les figures 3.26, 3.27, 3.28, 3.29 et 3.30 après normalisation avec
le tracé du masque de la tumeur segmenté par A.

FIGURE 3.26 – Patient LC 10, 1,5T (à gauche) et 3T (à droite) : exemple d’images T1c qui présentent des
valeurs d’intensités moyennes différentes entre les examens à 1,5T et à 3T. La segmentation de la tumeur
faite par A sur l’image 1,5T est tracée en jaune. Ces deux images n’ont pas passé le CQ.
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FIGURE 3.27 – Patient LC 16, 1,5T (à gauche) et 3T (à droite) : exemple d’images T1c qui présentent des
valeurs d’intensités moyennes différentes entre les examens à 1,5T et à 3T. La segmentation de la tumeur
faite par A sur l’image 1,5T est tracée en jaune. L’image à 3T n’a pas passé le CQ.

FIGURE 3.28 – Patient LC 3, 1,5T (à gauche) et 3T (à droite) : exemple d’images T1c qui présentent des valeurs
d’intensités moyennes différentes entre les examens à 1,5T et à 3T. La segmentation de la tumeur faite par
A sur l’image 1,5T est tracée en jaune.

FIGURE 3.29 – Patient LC 18, 1,5T (à gauche) et 3T (à droite) : exemple d’images T1c qui présentent des
valeurs d’intensités moyennes différentes entre les examens à 1,5T et à 3T. La segmentation de la tumeur
faite par A sur l’image 1,5T est tracée en jaune.

FIGURE 3.30 – Patient LC 15, 1,5T (à gauche) et 3T (à droite) : exemple d’images T1c qui présentent des
valeurs d’intensités moyennes différentes entre les examens à 1,5T et à 3T. La segmentation de la tumeur
faite par A sur l’image 1,5T est tracée en jaune.

86



CHAPITRE 3. LA STANDARDISATION DES IMAGES IRM CÉRÉBRALES

Les images T1c du patient 10 à 1,5T et 3T n’ont pas passé le CQ (DH = 0,093 et DH = 0,081)
et ces 2 images font partie des 7 images qui présentent des DH supérieures à 0,077. L’image T1c
du patient 16 à 3T n’a pas passé le CQ de MB (DH = 0,057) et par les images, on peut vérifier
que la prise de contraste a évolué entre les deux examens. Pour les patients 3 et 18, seulement
une des segmentations de la tumeur était très éloignée de la droite identité et en observant les
images, il apparaît que les tumeurs sont très peu volumineuses ; des petits changements de prise
de contraste ou des petites imperfections du recalage ou de la segmentation peuvent justifier les
écarts trouvés. Sur les images du patient 15, il est possible de noter que la prise de contraste a
augmenté en 3T même si les deux images ont passé le contrôle de qualité.

Comme seulement les images T1c présentent des différences très significatives dans les lé-
sions, on peut légitiment faire l’hypothèse que la prise de contraste peut être variable avec de
petites variations de temps écoulé après l’injection du produit ou de quantité de produit injecté
et des variations liées à l’IRM 3T. Même si les tumeurs en FLAIR ne présentent pas de cas aber-
rants, on observe un décalage global entre les intensités à 1,5T et celles à 3T. Les raisons de ce
comportement n’ont pas été complètement clarifiées. Une normalisation des intensités en utili-
sant l’approche ComBat (JOHNSON et collab. [2006]; ORLHAC et collab. [2018]) a été réalisée après
le pipeline de standardisation et les valeurs moyennes dans la tumeur se sont rapprochées de la
ligne d’identité (figure 3.31). Sur la même figure, on voit le résultat en appliquant ComBat sur les
valeurs moyennes des images non-standardisées. Ainsi, la combinaison de deux méthodes donne
les meilleurs résultats. Les distances moyennes des points à la ligne d’identité pour chaque cas
sont présentés dans le tableau 3.5 et les boîtes à moustaches associées sur la figure 3.32 .

FIGURE 3.31 – Chaque point représente les valeurs moyennes d’intensité en 1,5T et 3T sans ComBat avec
standardisation hWS (à gauche), normalisées par ComBat sans standardisation hWS (au milieu) et norma-
lisées par ComBat et standardisation d’intensités hWS au préalable (à droite) pour les images FLAIR.

TABLEAU 3.5 – Distances moyennes (± écart-type) des points (intensité à 3T, intensité à 1,5T) à la ligne
d’identité avant standardisation (image originale), avec standardisation hWS, avec Combat et avec hWS et
Combat.

Originale hWS ComBat hWS et ComBat
T1c 131,65±74,13 16,99±20,14 58,76±42,63 14,58±13,58
FLAIR 57,17±41,29 6,03±3,41 36,62±37,52 2,55±0,08

Des études précédentes ont montré que l’utilisation de ComBat seule pour les indices d’ima-
gerie TEP est suffisante (ORLHAC et collab. [2018]). Par contre, en IRM, la standardisation des in-
tensités des images est nécessaire même si les patients viennent du même centre, à cause des
intensités arbitraires. Même si dans ce cas des LC, la normalisation ComBat en plus de la stan-
dardisation hWS optimise les résultats, nous ne l’avons pas appliquée sur les premières cohortes
GITC car les images utilisées dans cette thèse viennent quasiment toutes d’un même centre avec
le même imageur à 1,5T. En outre, nous n’avons pas suffisamment de cas venant d’autres centres
pour réaliser une normalisation ComBat valable. De plus, dans le cas des lésions cérébrales des
mêmes patients, les phénotypes des populations imagées à 1,5T et 3T étaient similaires, ce qui est
très pertinent pour ComBat. Ce n’est pas le cas pour les cohortes GITC.

D’un autre côté, la méthode RAVEL citée dans l’état de l’art de ce chapitre n’a pas été utilisée
car l’intérêt de recaler les cerveaux de patients – ayant entre 0 a 30 ans – pour une analyse voxel-
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FIGURE 3.32 – Boîtes à moustaches des distances de chaque point (intensité à 3T, intensité à 1,5T) à la ligne
d’identité avant standardisation (image originale), avec standardisation hWS, avec Combat et avec hWS et
Combat. À gauche pour les images T1c et à droite pour les images FLAIR.

par-voxel ne nous a pas semblé pertinent. De plus, cette approche ne se prête pas facilement à
l’ajout continu de patients. Elle pourra néanmoins être testée, une fois l’étude BIOMEDE terminée.

Finalement, les études de ce chapitre ont inspiré des travaux en cours dans le laboratoire IMIV
pour la normalisation des images d’IRM du sein et du poumon. Le pipeline proposé a été adapté
pour la région pectorale, en choisissant la graisse comme tissu de référence à la place de la MB du
cerveau.

Conclusion

Le pipeline d’analyse automatique proposé dans ce chapitre comprenant une méthode de
standardisation adaptée de la méthode hWS et un contrôle de qualité s’est montré effi-
cace pour les examens multi-temps et multi-centriques, de patients des cohortes GITC,
PREBIOMEDE et BIOMEDE, et pour une cohorte avec d’autres lésions cérébrales. Son ef-
ficacité a été démontrée dans la MB, la MG et dans les régions tumorales. Ce pipeline
est d’une grande importance pour pouvoir comparer de façon quantitative différents pa-
tients. L’ajout d’images à la base de données permettant l’introduction de nouvelles ses-
sions d’imagerie ou de nouveaux patients a été simplifié et automatisé. Ainsi, les études à
venir sur le GITC pourront bénéficier de ce pipeline.
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Chapitre 4

Etudes préliminaires en radiomique

« Ceux qui ne marchent que fort
lentement peuvent avancer
beaucoup davantage, s’ils suivent
toujours le droit chemin, que ne
font ceux qui courent, et qui s’en
éloignent. »

René Descartes

Ce chapitre considère les choix méthodologiques pour l’extraction d’indices pour les études
en radiomique. Nous nous sommes intéressés à analyser, en premier, la performance de trois
types de discrétisation des niveaux de gris des images pour le calcul des indices de texture.
La méthode pour les études radiomiques en IRM a pu être choisie. Ensuite, j’ai analysé les
corrélations des indices de texture avec le volume de la région dans laquelle ils sont calculés.
En conséquence des résultats obtenus, ce chapitre présente une méthode de calcul d’indices
radiomiques qui, tout en caractérisant les tumeurs globalement, ne sont pas biaisés par le
volume de la région considérée.
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CHAPITRE 4. ETUDES PRÉLIMINAIRES EN RADIOMIQUE

4.1 Questions méthodologiques posées pour le calcul des indices ra-
diomiques en IRM

Dans le domaine prometteur de la radiomique, les indices de texture en imagerie peuvent être
calculés de plusieurs façons. Le manque d’attention porté aux choix méthodologiques conduit à
des indices qui ne reflètent pas bien l’hétérogénéité tumorale ou qui ne sont pas comparables
entre différents patients. En IRM, le premier pas pour arriver à des indices d’imagerie compa-
rables est la standardisation d’intensités décrite dans le chapitre 3. En plus de cette normalisation,
d’autres éléments de calcul peuvent avoir aussi un grand impact sur les caractéristiques extraites.

Certaines études en TEP comme celles d’ORLHAC et collab. [2014] et de HATT et collab. [2015]
ont montré la dépendance de quelques indices radiomiques aux volumes des tumeurs dans les-
quels ils sont calculés. Cette dépendance a déjà conduit à des conclusions qui doivent être nuan-
cées. Par exemple, AERTS et collab. [2014] ont trouvé une signature radiomique qui inclut l’indice
Gray Level Non-Uniformity des images tomographiques pour prédire du pronostic des patients
de cancer du poumon. Or, cet indice est fortement corrélé au volume tumoral et la bonne per-
formance de la signature pouvait être simplement expliquée par le volume tumoral (VALLIERES

et collab. [2018]). Récemment, LARROZA et collab. [2016] ont recommandé l’utilisation de régions
de même taille pour analyser toutes les tumeurs d’une étude en IRM 2D quand les tailles des tu-
meurs varient beaucoup. Cependant, à notre connaissance cette problématique de corrélation
avec le volume n’a pas été approfondie en IRM 3D.

Un autre choix méthodologique d’importance est celui des différentes méthodes de discré-
tisation de niveaux de gris pour le calcul des indices de texture de deuxième ordre. En TEP, des
méthodes telles que la discrétisation absolue et la discrétisation relative ont été comparées (LEI-
JENAAR et collab. [2015]; ORLHAC et collab. [2015]). En IRM, MOLINA et collab. [2017] ont montré
que les indices de texture calculés avec différents intervalles d’intensité n’étaient pas comparables
entre-eux. Ils concluent que pour comparer ces indices, il faut qu’ils soient tous calculés avec la
même discrétisation. Néanmoins, aucune étude en IRM n’a comparé les différentes méthodes de
discrétisation entre elles pour indiquer la meilleure à choisir.

Pour les études méthodologiques d’extraction d’indices radiomiques présentés dans ce cha-
pitre, la cohorte étoile avec les images standardisées a été utilisée.

4.2 Impact de la discrétisation des niveaux de gris sur les indices radio-
miques

Pour choisir la meilleure méthode de discrétisation des niveaux de gris d’une image IRM, la
région dans laquelle la biopsie a été réalisée a été utilisée. Étant donné que les différentes moda-
lités d’IRM de la cohorte étoile sont recalées entre elles par patients, pour faciliter l’identification
de la région de la biopsie, les images T2w (ou T1w) des sessions après biopsie ont été soustraites
des images avant biopsie de la modalité correspondante (figure 4.1). Comme les biopsies sont
faites avec une aiguille qui prélève environ une sphère de rayon 5 mm, une région sphérique de
4,5 mm de rayon a été définie autour de l’endroit de la biopsie pour chacun des patients de la
cohorte étoile avec le logiciel LIFEx (NIOCHE et collab. [2018]) qui propose la création de régions
sphériques avec une interface interactive. Ces régions sont notées VOIbi opsi e . Ce même tracé a été
utilisé sur toutes les modalités d’imagerie structurelle du même patient.
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CHAPITRE 4. ETUDES PRÉLIMINAIRES EN RADIOMIQUE

FIGURE 4.1 – Patient PREBIOMEDE sub-5951 : Région de plus grosse différence dans l’image de soustraction
des examens avant et après biopsie en jaune. En rouge, le contour de la sphère de rayon 4,5 mm (VOIbi opsi e ).

Toutes ces images ont été ré-échantillonnées à des voxels isotropes de 1mm x 1mm x 1mm
avant le calcul des matrices de texture pour que toutes les directions de l’image (x, y et z) aient la
même importance dans les indices de texture. Avec l’aide de la librairie PyRadiomics version 1.1.1
(VAN GRIETHUYSEN et collab. [2017]), 60 indices radiomiques de texture (28 de la matrice GLCM,
16 de la GLSZM et 16 de la GLRLM) ont été calculés dans la VOIbi opsi e sur les images T1w, T2w,
T1c et FLAIR de diagnostic des patients de la cohorte étoile. Le tableau 4.1 liste tous les indices
de textures analysés et la documentation de PyRadiomics, en annexe A.2.1, décrit les équations
mathématiques pour les calculer.

Dans cette étude, trois types de discrétisations, qui ont déjà été utilisées précédemment dans
des études en TEP et en IRM, ont été comparés :

1. dr el , f LN : bornes relatives et largeur de niveau de gris fixe. Pour chaque VOIbi opsi e , les va-
leurs minimales et maximales des intensités au sein de la région définissent les bornes de
discrétisation. La même largeur d’intensité pour la discrétisation est utilisée pour tous les
patients (LEIJENAAR et collab. [2015]).

2. dr el , f NN : bornes relatives et nombre de niveaux de gris fixe. Pour chaque VOIbi opsi e , les
valeurs minimale et maximale des intensités au sein de la région définissent les bornes de
discrétisation. Le même nombre de niveaux de gris de discrétisation est utilisé pour tous
les patients (MICHOUX et collab. [2015], YANG et collab. [2015], MOLINA et collab. [2016],
KICKINGEREDER et collab. [2016]).

3. dabs, f NN : bornes absolues et largeur de niveau de gris fixe. Le minimum des valeurs des
10ème percentiles des 30 patients et le maximum des valeurs des 90ème percentiles ont défini
les bornes de discrétisation pour tous les patients. Le même nombre de niveaux de gris de
discrétisation est utilisé pour tous les patients, ce qui implique que la même largeur de ni-
veau de gris de discrétisation a été aussi utilisée pour tous les patients (ORLHAC et collab.
[2015]).
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TABLEAU 4.1 – Liste des indices de texture de deuxième ordre calculés avec PyRadiomics.

GLCM GLRLM GLSZM
SumVariance ShortRunLowGrayLevelEmphasis GrayLevelVariance
Homogeneity1 GrayLevelVariance LowIntensityLargeAreaEmphasis
Homogeneity2 LowGrayLevelRunEmphasis HighIntensitySmallAreaEmphasis
ClusterShade GrayLevelNonUniformityNormalized SmallAreaEmphasis
MaximumProbability RunVariance LargeAreaEmmphasis
Idmn GrayLevelNonUniformity ZoneVariance
SumVariance2 LongRunEmphasis SizeZoneVariabilityNormalized
Contrast ShortRunHighGrayLevelEmphasis LowIntensitySmallAreaEmphasis
DifferenceEntropy RunLenghtNonUniformity HighIntensityEmphasis
InverseVariance ShortRunEmphasis IntensityVariabilityNormalized
Entropy LongRunHighGrayLevelEmphasis ZonePercentage
Dissimilarity RunPercentage LowIntensityEmphasis
DifferenceVariance LongRunLowGrayLevelEmphasis SizeZoneVariability
Idn RunEntropy IntensityVariability
Idm HighGrayLevelRunEmphasis ZoneEntropy
Correlation RunLengthNonUniformityNormalized HighIntensityLargeAreaEmphasis
AutoCorrelation
SumEntropy
AverageIntensity
Energy
SumSquares
ClusterProminence
SumAverage
Imc2
Imc1
DifferenceAverage
Id
ClusterTendency
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Ces trois types de discrétisation sont illustrés sur la figure 4.2 qui montre deux régions simulées
(ROI1 et ROI2). Pour chaque type de discrétisation, les valeurs des intensités de borne, la largeur du
niveau de gris et le nombre de niveaux de gris, ainsi que les images discrétisées correspondantes
sont présentés.

FIGURE 4.2 – Illustration des trois types de discrétisation proposés avec deux ROIs différentes. Les para-
mètres qui sont fixés pour toutes les ROIs de l’étude sont en rouge.

Les analyses ont été divisées en trois parties. D’abord, nous avons comparé les trois méthodes
de discrétisation entre elles en ordonnant les patients par les valeurs des indices radiomiques ex-
traits avec chaque méthode. Ensuite, en faisant varier le nombre et la largeur de niveau de gris
à fixer nous avons comparé comment le classement des patients varie. Pour conclure, les clas-
sements obtenus par chacune des méthodes de discrétisation ont été vérifiés avec l’inspection
visuelle faite par trois experts.

4.2.1 Comparaison de trois méthodes de discrétisation

Pour comparer les trois méthodes de discrétisation, le nombre de niveaux de gris (NN) a été
fixé à 64 pour les discrétisations dr el , f NN et dabs, f NN et la largeur des niveaux de gris (LN) a été
fixée à 2 pour la discrétisation dr el , f LN.

Pour chacun des 240 (60 x 4 modalités IRM) indices extraits de la VOIbi opsi e , les rangs des
n=30 patients ont été définis selon les valeurs croissantes des indices. La corrélation de Spearman
(r) a été évaluée entre les rangs de patients calculés pour toute combinaison de paire de méthodes
(dr el , f LN, dr el , f NN et dabs, f NN), pour chaque indice radiomique. Plus grande est la valeur de r, plus
similaires sont les rangs des patients calculés par les deux méthodes comparées. La corrélation de
Spearman (r) est rappelée par l’équation 4.1, où Rd1 (Rd2) est le rang des patients obtenu par la
méthode de discrétisation d1 (d2) et σRd1 (σRd2 ) est son écart-type. La valeur de r varie de −1 à 1.

r = cov(Rd1,Rd2)

σRd1σRd2

(4.1)

La figure 4.3 résume les combinaisons étudiées.
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FIGURE 4.3 – Schéma de la métode utilisée pour vérifier la cohérence des indices radiomiques avec les trois
méthodes de discrétisation. Sur le schéma, le processus est illustré pour les images T1c, mais il est répété
pour les 4 modalités d’IRM

Les rangs des patients étaient fortement corrélés (|r | > 0,7) pour 20 de 240 indices entre les
discrétisations dr el , f LN et dr el , f NN, pour 188 de 240 indices entre dr el , f LN et dabs, f NN, et pour 9
de 240 indices entre dr el , f NN et dabs, f NN. La figure 4.4 montre les |r | obtenus dans les trois confi-
gurations pour chaque indice radiomique. Il ressort de cette étude que les méthodes dr el , f LN et
dabs, f NN donnent des résultats très similaires tandis que la méthode dr el , f NN donne des résultats
différents.

4.2.2 Choix de différents paramètres pour chaque méthode

Pour comparer les trois méthodes de discrétisation comme présenté au paragraphe précédent,
le nombre de niveaux de gris a été fixé (NN = 64) ainsi que la largeur des niveaux de gris (LN = 2).
Afin de vérifier la robustesse de chaque méthode selon le choix de ces paramètres, pour la dis-
crétisation dr el , f LN, quatre autres valeurs de LN ont été testées (LN ∈ {0,75 ; 1 ; 3 ; 4}) et les indices
radiomiques résultants ont été comparés aux indices obtenus avec LN = 2 en utilisant l’approche
reposant sur la corrélation de Spearman. Ensuite, pour les discrétisations dr el , f NN et dabs, f NN,
quatre autres valeurs de NN ont été testées (NN ∈ {8 ; 16 ; 32 ; 128}) et les indices radiomiques
résultants ont été comparés aux indices obtenus avec NN = 64 avec la corrélation de Spearman
(équation 4.1). La figure 4.5 résume toutes les combinaisons pour lesquelles l’étude a été menée.

La figure 4.6 montre les valeurs absolues de r pour chaque indice avec la discrétisation dr el , f LN

et différents choix de paramètres. On peut noter que les rangs sont fortement corrélés, à l’excep-
tion de quatre indices de la matrice GLSZM dans les quatre modalités d’IRM, pour lesquels les
rangs dépendent du choix de LN.

Les valeurs absolues de r pour chaque indice en fonction de NN avec la discrétisation dr el , f NN

sont présentées sur la figure 4.7, avec la discrétisation dabs, f NN sur la figure 4.8. Les résultats sont
plutôt cohérents entre les différentes valeurs de NN ; cependant, les valeurs les plus petites de NN
(8 et 16) conduisent à différents classements de patients pour quelques indices. Dans la majo-
rité des cas, ces indices sont les mêmes pour toutes les modalités IRM et surtout pour ceux qui
proviennent de la GLSZM.

Globalement, la cohérence des valeurs des indices par rapport aux choix de paramètres de
chaque méthode de discrétisation est très élevée. Pour la discrétisation dr el , f LN, il faut porter
plus d’attention à certains indices de la matrice GLSZM. D’un autre coté, pour les discrétisations
dr el , f NN et dabs, f NN, les valeurs de |r| sont faibles pour NN = 8 et NN = 16 ; cependant, on peut
considérer que ces nombres sont trop faibles pour traduire l’hétérogénéité des images.
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FIGURE 4.4 – Coefficient de corrélation de Spearman (en valeur absolue |r |) pour chacun des 240 indices
radiomiques entre les discrétisations dr el , f LN et dr el , f NN en bleu, dr el , f LN et dabs, f NN en rouge et entre
dr el , f NN et dabs, f NN en noir.
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FIGURE 4.5 – Schéma des r calculés pour vérifier la cohérence des indices radiomiques en fonction du choix
des paramètres NN et LN. Sur le schéma, le processus pour les images T1c et la discrétisation dr el , f NN est
présenté, mais la même approche est considérée pour les 4 modalités d’IRM et les 3 types de discrétisations.

4.2.3 Lien entre inspection visuelle et indices de texture

Après avoir vérifié que les méthodes dr el , f LN et dabs, f NN sont cohérentes entre elles, à la diffé-
rence de la méthode dr el , f NN, une étude sur la cohérence des indices dérivés par chaque méthode
avec l’inspection visuelle de trois experts a été menée. Pour cette étude, LN = 2 a été fixée pour
dr el , f LN et NN = 64 pour dr el , f NN et dabs, f NN.

Comme les indices de textures sont calculés pour quantifier l’hétérogénéité d’une tumeur
(ORLHAC et collab. [2015]), trois experts ont étiqueté comme 1 = hétérogène ou 0 = homogène
chaque VOIbi opsi e dans chaque modalité d’IRM indépendamment (30 x 4 modalités = 120 éti-
quettes par expert). Ils avaient accès à trois images 2D correspondant aux trois axes centraux (axial,
sagittal et coronal) de la VOIbi opsi e dans chaque modalité, comme illustré sur la figure 4.9. Les
images étaient représentées avec la même échelle de couleur pour tous les sujets. Chaque expert
a travaillé indépendamment.

Pour chaque indice radiomique, les étiquettes données par chaque expert séparément ont été
utilisées pour calculer les fonctions d’efficacité du récepteur (courbes ROC) traçant la sensibilité
versus (1− spécificité). Pour vérifier la capacité de chaque indice à caractériser l’hétérogénéité tu-
morale en accord avec une appréciation visuelle, l’AUC a été calculée pour chacun des indices ra-
diomiques entre chaque étiquetage des experts et chaque méthode de discrétisation. Comme cer-
tains indices augmentent avec l’hétérogénéité (comme l’Entropie) et d’autres diminuent (comme
l’Homogénéité), l’étiquette ’positive’ pour le calcul de l’AUC a été définie comme celle pour la-
quelle l’AUC est plus grande que 0,5 pour au moins deux méthodes de discrétisation.

Le tableau 4.2 montre les AUC moyennes des 240 indices radiomiques obtenues pour chaque
expert et chaque méthode de discrétisation. Les méthodes dr el , f LN et dabs, f NN sont cohérentes
avec les étiquettes des trois experts, ce qui n’est pas toujours le cas pour dr el , f NN.

Plus en détail, les figures 4.11, 4.12 et 4.13 montrent les AUC de chaque indice radiomique pour
les trois méthodes de discrétisation pour les experts 1, 2 et 3 respectivement.

L’indice radiomique T1c GLCM Homogeneity1, par exemple, présente une AUC moyenne pour
les trois experts de 0,90 pour dr el , f LN et pour dabs, f NN et de 0,43 pour dr el , f NN. Dans le cas de cet
indice, le rang 1 correspond au patient avec l’homogénéité la plus faible, donc, le plus hétérogène.
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FIGURE 4.6 – Coefficients de corrélation de Spearman (en valeur absolue |r |) pour chacun des 240 indices
radiomiques de la discrétisation dr el , f LN avec LN = 2 versus : LN = 0,75 en rouge, LN = 1 en bleu, LN = 3 en
vert et LN = 4 en noir.

TABLEAU 4.2 – AUC moyennes des 240 indices radiomiques obtenus pour les différentes méthodes de dis-
crétisation en fonction des trois experts.

dr el , f LN dr el , f NN dabs, f NN

Expert 1 0,87 0,63 0,83
Expert 2 0,83 0,61 0,79
Expert 3 0,76 0,59 0,74

99



CHAPITRE 4. ETUDES PRÉLIMINAIRES EN RADIOMIQUE

FIGURE 4.7 – Coefficients de corrélation de Spearman (en valeur absolue |r |) pour chacun des 240 indices
radiomiques de la discrétisation dr el , f NN avec NN = 64 versus : NN = 8 en rouge, LN = 16 en bleu, LN = 32
en vert et LN = 128 en noir.
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FIGURE 4.8 – Coefficients de corrélation de Spearman (en valeur absolue |r |) pour chacun des 240 indices
radiomiques de la discrétisation dabs, f NN avec NN = 64 versus : NN = 8 en rouge, LN = 16 en bleu, LN = 32
en vert et LN = 128 en noir.
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FIGURE 4.9 – Exemple d’images fournies à chaque expert pour étiqueter la région (délimitée par le cercle
jaune) comme hétérogène ou homogène. Les coupes centrales de chacun des trois axes sont données en
échelle de couleur.

FIGURE 4.10 – Schéma des AUC calculées pour vérifier la cohérence des indices radiomique avec l’inspec-
tion visuelle. Sur le schéma, le processus pour les images T1c et l’expert 2 sont présentés, mais la même
approche est considérée pour les 4 modalités d’IRM et les 3 experts.
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FIGURE 4.11 – AUC obtenues pour chacun des 240 indices radiomiques en fonction des étiquettes de l’ex-
pert 1 avec les trois types de discrétisation dr el , f LN en rouge, dr el , f NN en bleu et dabs, f NN en noir.
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FIGURE 4.12 – AUC obtenues pour chacun des 240 indices radiomiques en fonction des étiquettes de l’ex-
pert 2 avec les trois types de discrétisation dr el , f LN en rouge, dr el , f NN en bleu et dabs, f NN en noir.

104



CHAPITRE 4. ETUDES PRÉLIMINAIRES EN RADIOMIQUE

FIGURE 4.13 – AUC obtenues pour chacun des 240 indices radiomiques en fonction des étiquettes de l’ex-
pert 3 avec les trois types de discrétisation dr el , f LN en rouge, dr el , f NN en bleu et dabs, f NN en noir.
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FIGURE 4.14 – Les coupes centrales sagittale, coronale et axiale des VOIbi opsi e des patients sub-1952 (en
haut) et sub-5951 (en bas), visite de diagnostic, avec les régions correspondantes zoomées et colorées en
échelle de couleur. La même échelle a été utilisée pour chaque image. Les valeurs de T1c GLCM Homoge-
neity1 pour les trois méthodes de discrétisation sont présentées à droite, avec les rangs des patients. Plus la
valeur d’homogénéité est élevée, plus la tumeur est homogène.

Sur la figure 4.14, les trois coupes centrales des images T1c de deux patients sont présentées : le
patient sub-1952 de rang 27 pour dr el , f LN et pour dabs, f NN, et de rang 2 pour dr el , f NN par rapport à
l’indice T1c GLCM Homogeneity1 ; et le patient sub-5951 de rang 1 pour dr el , f LN et pour dabs, f NN, et
de rang 8 pour dr el , f NN par rapport à l’indice T1c GLCM Homogeneity1. L’image de la VOIbi opsi e du
premier patient a été classée comme homogène par les 3 experts, alors que l’image de la VOIbi opsi e

du second patient a été classée comme hétérogène par les 3 experts.
Ainsi, les méthodes de discrétisation dr el , f LN et dabs, f NN sont plus cohérentes avec l’inspection

visuelle que la méthode dr el , f NN.

4.3 Impact du volume de la région d’intérêt sur les indices radiomiques

Pour évaluer l’impact du volume de la région dans laquelle les indices radiomiques sont cal-
culés sur les valeurs des indices, une région de la MB non atteinte par la tumeur a été analysée.
Nous avons décidé de choisir cette région de MB de façon à ce qu’elle représente la même zone
pour tous les patients. Deux régions sphériques concentriques de 3mm et 5mm de rayon ont été
dessinées dans la MB du lobe frontal droit du cerveau de référence MNI de voxel isotrope 1 mm3.
Ensuite, avec l’aide des transformations difféomorphiques qui ont été calculées entre chaque pa-
tient et le repère MNI dans l’étape de standardisation des intensités, présentée dans le chapitre
3, ces deux régions sphériques ont été reportées sur les images de chaque patient. Elles sont no-
tées VOIMNI3 et VOIMNI5. Les volumes de ces régions d’intérêt dans les repères patients, varient
entre 39 et 424 mm3 selon le rayon original de la sphère et la taille du cerveau de chaque patient.
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Additionnellement, deux régions sphériques de rayon 4,5 mm ont été tracées directement dans le
repère de chaque patient : une région concentrique avec VOIMNI3 et VOIMNI5 du côté droit du cer-
veau, VOID, et une autre dans le côté gauche du cerveau en miroir des autres VOIs, VOIG. Toutes
ces régions sont illustrées sur la figure 4.15.

Les 60 indices radiomiques du tableau 4.1 ont été calculés dans chacune des quatre régions
d’intérêt dans les 120 (4 x 30) images de diagnostic avec la discrétisation dr el , f LN (LN = 2). Comme
pour l’étude des méthodes de discrétisation, toutes ces images standardisées ont été ré-échantillo-
nnées en prenant un voxel de 1 mm x 1 mm x 1 mm.

Deux études différentes ont été réalisées :

1. La corrélation entre chaque indice radiomique issu des régions VOIMNI3 et VOIMNI5 et les
volumes a été quantifiée ;

2. Les indices issus des VOIMNI5 et VOIG, des VOIMNI5 et VOIR, et des VOID et VOIG ont été
comparés pour tester s’ils présentaient des différences statistiquement significatives.

4.3.1 Corrélation entre indices radiomiques et volume de la région d’intérêt

La corrélation de Spearman (r) a été calculée entre chaque indice issu des régions VOIMNI3 et
VOIMNI5 et les volumes des régions pour les 30 sujets. Ainsi, 46 des 240 indices présentent une
forte corrélation avec le volume (|r | > 0,7). Le tableau 4.3 présente les valeurs de r de chaque in-
dice. Parmi les 60 indices, neuf sont systématiquement corrélés au volume pour toutes les moda-
lités : GLCM IMC1, GLCM IMC2, GLRLM GrayLevelNonUniformity, GLRLM RunLengthNonUnifor-
mity, GLSZMHighIntensityLargeAreaEmphasis, GLSZM IntensityVariability, GLSZM LargeAreaEm-
phasis, GLSZM SizeZoneVariability, GLSZM ZoneVariance. Ces 9 paramètres sont en gras dans le
tableau 4.3.

La figure 4.16 illustre trois types d’indices, qui présentent des relations différentes avec le vo-
lume : FLAIR GLCM RunLengthNonUniformity (r = 0,99), T2w GLCM Entropy (r = 0,82, sa corréla-
tion décroît avec l’augmentation de volume), et T1w Homogeneity1 (r = 0,03).

4.3.2 Impact du volume d’intérêt sur les indices radiomiques de régions similaires

Cette deuxième étude s’appuie sur le principe que les régions VOIMNI5, VOIG et VOID sont si-
milaires et devraient présenter des indices radiomiques équivalents. Si des différences statistiques
significatives sont trouvées entre les indices radiomiques calculés dans VOIMNI5 et VOIG, et entre
les indices calculés dans VOIMNI5 et VOIR, et pas entre les indices calculés dans VOID et VOIG, ces
différences sont probablement une conséquence de l’effet volume et éventuelle déformation du
volume liée aux recalages de VOIMNI5 (entre 120 mm3 et 424 mm3).

Le test de la somme des rangs de Wilcoxon suivi d’une correction pour les tests-multiples de
Benjamini–Hochberg a comparé les indices issus des VOIMNI5 et VOIG, des VOIMNI5 et VOIR, et
des VOID et VOIG. Les différences sont considérées comme significatives pour les valeurs-p infé-
rieures à 0,05. Aucune différence statistiquement significative n’a été trouvée entre les indices cal-
culés dans les régions VOID et VOIG, toutes les valeurs-p étant supérieures à 0,84. En revanche, 81
indices sont statistiquement significativement différents quand calculés dans les régions VOIMNI5

et VOID et 41 quand calculés dans les régions VOIMNI5 et VOIG. Le tableau 4.4 liste les indices
qui présentent des différences statistiquement significatives. Des indices fortement corrélés au
volume figurent en gras. Parmi les 81 (respectivement 41) indices, 34 (respectivement 29) sont for-
tement corrélés au volume. Trente-huit parmi les 41 indices sont inclus dans les 81 indices, les 3
autres sont soulignés en rouge.

La figure 4.17 présente les graphes des trois indices présentés sur la figure 4.16 calculés dans
les régions VOID et VOIG.
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FIGURE 4.15 – Les sphères concentriques de rayon 3 mm (en vert) et 5 mm (en rouge) ont été d’abord dessi-
nées dans le cerveau MNI (en haut). Ces régions ont été repositionnées (au milieu) dans le repère de chaque
patient (exemple pour 2 patients différents), VOIMNI3 (en vert) et VOIMNI5 (en rouge). Les sphères de 4.5 mm
de rayon ont été tracés dans le repère de chaque patient : VOID en jaune et VOIG en bleu cyan (en bas).
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TABLEAU 4.3 – Valeurs de corrélation de Spearman (r) entre les valeurs de chaque indice radiomique et le
volume des VOIs. Les indices qui présentent une forte corrélation dans les 4 modalités sont en gras.

T1w T2w T1c FLAIR
r r r r

glcm.SumVariance 0.430134 0.421603 0.419991 0.288080
glcm.Homogeneity1 0.027816 0.048685 0.066469 0.122185
glcm.Homogeneity2 0.028538 0.050324 0.066358 0.123658
glcm.ClusterShade -0.101177 0.007253 0.125325 0.148472
glcm.MaximumProbability -0.356523 -0.740778 -0.328512 -0.642102
glcm.Idmn 0.635210 0.709766 0.692037 0.651606
glcm.SumVariance2 0.186431 0.228030 0.178762 0.093007
glcm.Contrast 0.037848 0.054187 0.046267 -0.062635
glcm.DifferenceEntropy 0.206466 0.424437 0.218721 0.244397
glcm.InverseVariance 0.039348 -0.045517 0.033235 0.141470
glcm.Entropy 0.491962 0.817668 0.522029 0.732414
glcm.Dissimilarity 0.014228 0.029455 0.003724 -0.110430
glcm.DifferenceVariance 0.073055 0.125436 0.115682 0.006280
glcm.Idn 0.591388 0.713740 0.702152 0.619538
glcm.Idm 0.028538 0.050324 0.066358 0.123658
glcm.Correlation 0.405624 0.377781 0.307004 0.310533
glcm.Autocorrelation 0.479513 0.474095 0.466119 0.340461
glcm.SumEntropy 0.460978 0.619038 0.462007 0.570381
glcm.AverageIntensity 0.476290 0.463479 0.451253 0.348659
glcm.Energy -0.407431 -0.747503 -0.431634 -0.648743
glcm.SumSquares 0.142331 0.143443 0.109680 0.035680
glcm.ClusterProminence 0.207189 0.255929 0.223000 0.114765
glcm.SumAverage 0.476290 0.463479 0.451253 0.348659
glcm.Imc2 −0.798244 −0.862212 −0.761814 −0.775485
glcm.Imc1 0.886860 0.923624 0.842510 0.878691
glcm.DifferenceAverage 0.014228 0.029455 0.003724 -0.110430
glcm.Id 0.027816 0.048685 0.066469 0.122185
glcm.ClusterTendency 0.186431 0.228030 0.178762 0.093007
glrlm.ShortRunLowGrayLevelEmphasis -0.660998 -0.663888 -0.591750 -0.596029
glrlm.GrayLevelVariance 0.143693 0.161366 0.159143 0.021341
glrlm.LowGrayLevelRunEmphasis -0.630931 -0.649132 -0.566490 -0.579968
glrlm.GrayLevelNonUniformityNormalized -0.226140 -0.285913 -0.168952 -0.121045
glrlm.RunVariance 0.517027 0.582107 0.576077 0.462701
glrlm.GrayLevelNonUniformity 0.963556 0.967668 0.959665 0.942437
glrlm.LongRunEmphasis 0.480708 0.559210 0.496520 0.455921
glrlm.ShortRunHighGrayLevelEmphasis 0.402012 0.433996 0.394982 0.251150
glrlm.RunLengthNonUniformity 0.980201 0.993984 0.985258 0.991733
glrlm.ShortRunEmphasis -0.429411 -0.540369 -0.451308 -0.442055
glrlm.LongRunHighGrayLevelEmphasis 0.602420 0.542009 0.600170 0.439887
glrlm.RunPercentage -0.475234 -0.571996 -0.517007 -0.470655
glrlm.LongRunLowGrayLevelEmphasis -0.494741 -0.597585 -0.451503 -0.480097
glrlm.RunEntropy 0.663416 0.645992 0.664055 0.531922
glrlm.HighGrayLevelRunEmphasis 0.440860 0.440499 0.441082 0.287302
glrlm.RunLengthNonUniformityNormalized -0.447223 -0.569908 -0.491657 -0.452698
glszm.GrayLevelVariance 0.516388 0.493268 0.530171 0.335654
glszm.LowIntensityLargeAreaEmphasis 0.507440 0.369083 0.492740 0.421325
glszm.HighIntensitySmallAreaEmphasis 0.472733 0.479208 0.464869 0.268768
glszm.SmallAreaEmphasis 0.276715 0.266294 0.401039 -0.040348
glszm.LargeAreaEmphasis 0.740444 0.749976 0.792909 0.733358
glszm.ZoneVariance 0.790963 0.806608 0.841732 0.764148
glszm.SizeZoneVariabilityNormalized 0.201020 0.224556 0.237651 -0.130410
glszm.LowIntensitySmallAreaEmphasis -0.442916 -0.553874 -0.138302 -0.503022
glszm.HighIntensityEmphasis 0.501966 0.481347 0.449141 0.319036
glszm.IntensityVariabilityNormalized -0.201476 -0.517625 -0.344616 -0.328058
glszm.ZonePercentage -0.533569 -0.564148 -0.616420 -0.580968
glszm.LowIntensityEmphasis -0.493546 -0.589082 -0.472233 -0.452725
glszm.SizeZoneVariability 0.700083 0.839176 0.761696 0.721965
glszm.IntensityVariability 0.854475 0.951356 0.883352 0.909145
glszm.ZoneEntropy 0.642352 0.870215 0.724778 0.842177
glszm.HighIntensityLargeAreaEmphasis 0.864324 0.912759 0.901171 0.898948
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FIGURE 4.16 – Graphes montrant les valeurs de trois indices différents par rapport au volume. Les valeurs
extraites des VOIMNI3 sont en vert et celles extraites des VOIMNI5 sont en rouge.

FIGURE 4.17 – Valeurs de trois indices de texture pour chacun des 30 patients. Les valeurs extraites de VOID

sont en jaune et celles extraites de VOIG sont en bleu cyan.
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TABLEAU 4.4 – Liste des 41 indices calculés dans les régions VOIMNI5 et VOIG et des 81 indices statistique-
ment significativement différents quand calculés dans VOIMNI5 et VOID. Les indices fortement corrélés au
volume figurent en gras. Les trois indices compris dans la série des 41 et pas dans la série des 81 sont souli-
gnés en rouge.

Matrice de Indice de texture Indice de texture
texture (VOIMNI5 vs. VOIG) (VOIMNI5 vs. ROID)

T1w

GLCM Correlation, Idmn, Idn Correlation, Idmn, Idn, ClusterShade, ClusterProminence,
AverageIntensity, Autocorrelation, SumVariance, SumAverage

GLRLM GrayLevelNonUniformity, GrayLevelNonUniformity, LongRunHighGrayLevelEmphasis,
LongRunHighGrayLevelEmphasis, LowGrayLevelRunEmphasis, RunLengthNonUniformity,
LowGrayLevelRunEmphasis, ShortRunLowGrayLevelEmphasis, HighGrayLevelRunEmphasis,
RunLengthNonUniformity, LongRunLowGrayLevelEmphasis,
ShortRunLowGrayLevelEmphasis RunEntropy, ShortRunHighGrayLevelEmphasis

GLSZM HighIntensityLargeAreaEmphasis, HighIntensityLargeAreaEmphasis, LargeAreaEmphasis,
LargeAreaEmphasis, ZoneVariance, GrayLevelVariance, HighIntensityEmphasis,
ZoneVariance HighIntensitySmallAreaEmphasis, LowIntensityEmphasis,

LowIntensitySmallAreaEmphasis, SizeZoneVariability, ZoneEntropy

T2w

GLCM Entropy, Imc1, Imc2 Entropy,Imc1,Idn,Idnm,MaximumProbability

GLRLM GrayLevelNonUniformity, GrayLevelNonUniformity,RunLengthNonUniformity,
RunLengthNonUniformity RunEntropy

GLSZM HighIntensityLargeAreaEmphasis, HighIntensityLargeAreaEmphasis,IntensityVariability,
IntensityVariability, SizeZoneVariability,ZoneEntropy,
LargeAreaEmphasis, ZoneVariance,GrayLevelVariance,
SizeZoneVariability,ZoneEntropy, IntensityVariabilityNormalized
ZoneVariance

T1c

GLCM Correlation, Idmn, Idn Correlation, Idmn, Idn, ClusterShade, ClusterProminence,
AverageIntensity,Autocorrelation, SumAverage, SumVariance

GLRLM GrayLevelNonUniformity, GrayLevelNonUniformity, LongRunHighGrayLevelEmphasis,
LongRunHighGrayLevelEmphasis, LowGrayLevelRunEmphasis, RunLengthNonUniformity,
LowGrayLevelRunEmphasis, ShortRunLowGrayLevelEmphasis,
RunLengthNonUniformity ShortRunHighGrayLevelEmphasis, RunEntropy,

LongRunLowGrayLevelEmphasis, HighGrayLevelRunEmphasis

GLSZM GrayLevelVariance, GrayLevelVariance, HighIntensityLargeAreaEmphasis,
HighIntensityLargeAreaEmphasis, HighIntensitySmallAreaEmphasis, LargeAreaEmphasis,
HighIntensitySmallAreaEmphasis, SizeZoneVariability,ZoneVariance,ZoneEntropy,
LargeAreaEmphasis, LowIntensityEmphasis, IntensityVariabilityNormalized,
SizeZoneVariability,ZoneVariance HighIntensityEmphasis

FLAIR

GLCM Imc1 Idn,Idmn

GLRLM GrayLevelNonUniformity, GrayLevelNonUniformity,RunLengthNonUniformity,
RunLengthNonUniformity RunEntropy

GLSZM HighIntensityLargeAreaEmphasis, HighIntensityLargeAreaEmphasis,IntensityVariability,
IntensityVariability, SizeZoneVariability,
SizeZoneVariability ZoneEntropy, GrayLevelVariance
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4.4 Proposition d’une méthode de calcul local d’indices radiomiques

Comme plusieurs indices radiomiques se sont avérés très impactés par le volume, nous avons
développé une méthode qui permettrait d’analyser l’hétérogénéité tumorale par tous les indices
de texture sans avoir à subir l’impact du volume. J’ai fait l’hypothèse que parmi ces indices il y
en aurait certains qui refléteraient des informations importantes pour le GITC, une fois libérés de
leur corrélation avec le volume. C’est pour cela que j’ai proposé la méthode de calcul d’indices
locaux.

4.4.1 Calcul d’indices radiomiques locaux dans la tumeur

Comme déjà suggéré par LARROZA et collab. [2016], l’utilisation de régions d’intérêt de volume
constant est une option pour supprimer l’effet volume dans les valeurs des indices de texture. Ce-
pendant, le choix du volume constant à être utilisé dans toutes les tumeurs n’est pas évident, car
les tailles des tumeurs varient beaucoup entre les patients. L’utilisation d’un même volume pour
tous les patients aurait pour conséquence des régions d’intérêt qui ne couvrent pas un pourcen-
tage suffisant de la tumeur ou qui la dépassent largement.

Pour analyser les tumeurs dans les images IRM, des régions sphériques ont été tracées avec
LIFEx (NIOCHE et collab. [2018]) dans la région tumorale, incluant le maximum possible de la tu-
meur, VOITumeur . Ensuite, les indices radiomiques sont calculés dans une sphère de rayon constant
5mm, VOIc , dont le centre se déplace avec un pas d’un voxel dans la VOITumeur et, pour chaque
position, les indices radiomiques sont calculés dans la VOIc . Chaque voxel de la VOITumeur est
donc caractérisé par les valeurs des indices calculés dans la VOIc centrée en ce voxel. Par consé-
quent, une carte de distribution de chaque indice est créée dans la VOITumeur sauf sur les bords.
Finalement, la moyenne de chaque carte d’indice a été estimée et utilisée comme indice radio-
mique local caractérisant la VOITumeur . La figure 4.18 montre les étapes de calcul des indices ra-
diomiques locaux ainsi que le calcul des indices radiomiques globaux, qui sont plus fréquemment
utilisés dans la littérature mais qui sont impactés par les volumes différents des régions tumorales.

Des exemples de cartes d’indices radiomiques sont présentés sur la figure 4.19 avec la carte de
valeurs d’intensités pour illustrer les différentes informations obtenues pour chaque indice.

4.4.2 Comparaison entre les indices radiomiques locaux et globaux pour caractériser
les régions tumorales

Les coefficients de corrélation de Spearman entre les indices radiomiques et le volume ont été
calculés pour comparer les deux approches (locale et globale). Aucun indice de texture local ne
présente une corrélation avec le volume supérieure à 0,35, alors que 12 indices de texture globaux

FIGURE 4.18 – Calcul des indices radiomiques globaux et locaux dans la tumeur.

112



CHAPITRE 4. ETUDES PRÉLIMINAIRES EN RADIOMIQUE

FIGURE 4.19 – Patient PREBIOMEDE sub-3593, session de diagnostic : coupes coronale, sagittale and axiale
des intensités T2w-FLAIR après standardisation (en haut à gauche) et de trois indices radiomiques dans
VOItumeur .

sont fortement corrélés au volume (|r | > 0,7). Le graphe de la figure 4.20 montre les valeurs de r
pour chaque indice radiomique calculé dans la VOITumeur avec les deux approches.

Pour aller plus loin, la figure 4.21 montre les coefficients de corrélation de Spearman entre
chaque indice calculé globalement versus localement sur les 30 patients. On observe que les ver-
sions globale et locale de la majorité (199 sur 240) des indices sont corrélés (|r | > 0,7).

La figure 4.22 compare les valeurs calculées globalement et localement des trois indices pré-
sentés sur la figure 4.16 et qui présentent des comportements différents avec le volume. Il est pos-
sible de noter que les valeurs locales et globales de l’indice GLCM Homogeneity, qui n’est pas cor-
rélé au volume, sont très similaires alors que pour les indices GLRLM RunLengthNonUniformity et
GLCM Entropy, elles sont différentes. Pour le GLRLM RunLengthNonUniformity, la corrélation est
très faible.

L’indice GLRLM RunLengthNonUniformity représente la similarité des longueurs des séries
des voxels d’intensités similaires. Une valeur faible de l’indice reflète des longueurs plus homo-
gènes dans l’image. La figure 4.23 présente les images FLAIR de deux patients, les volumes de
VOITumeur et les valeurs de l’indice GLRLM RunLengthNonUniformity calculées globalement et
localement. L’exemple montre que les rangs des patients selon cet indice est plus cohérent quand
ils sont calculés localement. En effet, le rang plus faible de GLRLM RunLengthNonUniformity local
du patient sub-8044 reflète bien une tumeur plus homogène que celle du patient sub-6046 et qui
présente plusieurs séries longues d’intensités similaires.
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FIGURE 4.20 – Valeurs absolues des coefficients de corrélation de Spearman (|r |) entre chaque indice radio-
mique et le volume de VOItumeur correspondant. Les valeurs correspondant aux indices locaux sont en vert
et celles correspondant aux indices globaux en rouge.
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FIGURE 4.21 – Valeurs des coefficients de corrélation de Spearman (r) entre chaque indice radiomique local
et l’indice radiomique correspondant global.

FIGURE 4.22 – Les valeurs de trois différents indices calculés localement versus globalement dans la
VOItumeur . Les lignes pointillées sur les graphes du milieu et à droite sont les lignes d’identité (x=y).
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FIGURE 4.23 – Exemple d’images FLAIR de deux patients et les valeurs de GLRLM RunLengthNonUniformity
calculées dans la VOItumeur (en jaune) par les méthodes globale et locale. Les volumes des VOItumeur sont
aussi affichés.

4.5 Discussion et conclusion

Dans ce chapitre, des études préliminaires conduites sur les indices radiomiques ont été pré-
sentées. Elles représentent une étape fondamentale pour évaluer l’apport de la radiomique pour
mieux caractériser les patients GITC.

Discrétisation : L’étude des méthodes de discrétisation a montré que les méthodes dr el , f LN et
dabs, f NN présentent des résultats globalement similaires. Pour les deux méthodes, la largeur de
l’intervalle sur lequel les niveaux de gris sont regroupés est la même pour tous les patients. Le
fait de fixer les minimum et maximum des valeurs d’intensité ne modifie pas beaucoup les rangs
des patients selon leurs indices radiomiques. Par contre, les rangs de patients issus de la méthode
dr el , f NN sont très différents des autres méthodes, même si le même nombre de niveaux de gris
a été fixé (NN=64) pour dabs, f NN et dr el , f NN. Ces résultats sont en accord avec les résultats trou-
vés par ORLHAC et collab. [2015] en TEP qui ont comparé les méthodes dabs, f NN et dr el , f NN mais
aussi avec les résultats de LEIJENAAR et collab. [2015] qui ont comparé dr el , f NN et dr el , f LN. En
plus, les classements des patients en utilisant les indices radiomiques calculés avec dr el , f LN et
dabs, f NN sont cohérents avec l’évaluation visuelle de 3 experts, alors que lorsqu’ils sont calculés
avec dr el , f NN, ils ne sont pas cohérents avec l’impression visuelle comme rapporté par ORLHAC

et collab. [2015].

Pour la comparaison des trois méthodes, les paramètres nombre de niveaux de gris et largeur
de l’intervalle des niveaux de gris ont été fixés, mais des résultats similaires ont été obtenus avec
l’utilisation de différentes valeurs pour ces paramètres. Tous les résultats suggèrent ainsi que l’im-
portant pour une comparaison inter-patient cohérente avec l’impression visuelle est de fixer la
largeur des niveaux de gris. Pour la suite de cette thèse, la discrétisation dr el , f LN sera utilisée,
car elle obtient les meilleurs résultats (meilleure cohérence avec les trois experts) et n’exige pas
l’étape du choix de valeurs d’intensité maximale et minimale de la discrétisation comme le de-
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mande dabs, f NN.
Les analyses des méthodes de discrétisation ont été menées avec une sphère de rayon = 4,5

mm, la VOIbi opsi e , qui inclut 389 voxels pour les images ré-échantillonnées à une taille de voxel
égale à 1 mm x 1 mm x 1 mm. Même si la taille de la VOIbi opsi e est petite, elle est suffisante pour
avoir des résultats fiables. Par exemple, ORLHAC et collab. [2014] ont suggéré une taille minimale
de 4 x 4 x 4 = 64 voxels, car certains indices comme ceux provenant de la matrice GLRLM se basent
sur des séries de voxels voisins dans les 3 directions (x,y,z) et des séries de moins de 4 voxels ne
seraient pas expressives. Les résultats présentés sur la figure 4.21 en comparant les résultats de
texture obtenus de façon globale et de façon locale avec des sphères de rayon 5mm confirment
aussi que des régions aussi petites reflètent des informations pertinentes.

Finalement, DURON et collab. [2019] ont récemment comparé les discrétisations dr el , f LN et
dr el , f NN en IRM pour 74 patients de lésion des glandes lacrymales et 30 patientes de cancer du
sein. Ils ont conclu que la discrétisation dr el , f LN est plus reproductible et ont également conseillé
son utilisation pour les études radiomiques en IRM.

Volume de la ROI : Ce chapitre a montré que le volume de la région d’intérêt utilisée pour calcu-
ler les indices radiomiques peut biaiser les valeurs de ces indices. Des résultats similaires ont été
obtenus par SIKIO et collab. [2015] pour des régions 2D en IRM.

Une conséquence de cette dépendance au volume est la difficulté de mener des études com-
paratives. Nous avons montré des différences statistiquement significatives entre de nombreux
indices radiomiques calculés dans VOIMNI5 et les régions VOIL et VOIR qui représentent des ré-
gions "équivalentes" situées dans la MB. Or, ces différences ne sont pas trouvées entre VOIL et
VOIR qui ont la même taille ; ainsi ces différences sont très probablement une conséquence des
différentes tailles de VOIMNI5 et non pas des différences au sein de la MB.

Les résultats de ce chapitre, montrent que la comparaison des valeurs d’indices radiomiques
doit être réalisée avec attention quand les régions d’intérêt ont des volumes différents. Ainsi, l’étude
de MICHOUX et collab. [2015] a proposé un modèle radiomique qui inclut l’indice GLRLM GrayLe-
velNonUniformity. Comme cet indice est fortement corrélé au volume, ce modèle montre proba-
blement un impact du volume.

Il faut souligner que les corrélations avec le volume ont été analysées dans un cas extrême :
l’analyse a été faite dans la MB qui ne présente quasiment pas de variations entre les patients.
Dans ce cas, les biais induits par le volume peuvent être beaucoup plus prononcés que dans le cas
plus usuel en radiomique qui est la comparaison de tumeurs qui ont non seulement des volumes
différents mais aussi des caractéristiques d’hétérogénéité variables. De plus, les régions utilisées
pour l’étude sont petites et nous avons montré que certains indices, comme le GLCM Entropy, pré-
sentent une corrélation plus forte avec le volume quand les régions d’intérêt sont petites. Ce résul-
tat peut être aussi retrouvé en regardant l’analyse faite avec les régions tumorales (figure 4.20). En
effet, seulement douze indices se sont montrés fortement corrélés au volume en comparaison aux
46 indices trouvés avec l’étude sur les petites régions de la MB. Ce résultat est dû aux fortes varia-
tions d’hétérogénéité que les tumeurs ont entre elles (hétérogénéité qui n’existe pas dans la MB) et
aux tailles des régions beaucoup plus importantes (environ 10.000 voxels). Néanmoins, dans cette
étape d’investigation, il est bien d’analyser les cas extrêmes pour être averti des biais potentiels et
ne pas aboutir à des conclusions erronées quant à l’interprétation des résultats.

Indices radiomiques locaux : En fonction des résultats montrant l’influence du volume sur les
paramètres radiomiques, nous avons introduit une méthode de calcul local pour pouvoir analyser
les différentes tumeurs GITC, qui ont des tailles variables. Cette méthode calcule des indices qui
ont, en effet, une très faible corrélation avec le volume tumoral (|r | < 0,35, figure 4.21).

Les résultats de la figure 4.21 confirment aussi que les indices locaux traduisent bien l’hétéro-
généité de la VOITumeur puisqu’ils sont très corrélés aux indices globaux pour lesquelles les diffé-
rences de volume des VOITumeur n’ont pas un impact important. Dans ce cas, les indices locaux et
globaux traduisent l’hétérogénéité tumorale.
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De plus, ces indices locaux renvoient des valeurs plus cohérentes avec le caractère hétérogène
des régions dans les cas d’indices très corrélés au volume, comme le GLRLM RunLengthNonUni-
formity, les effets de l’hétérogénéité tumorale sont masqués par l’effet du volume quand cet indice
est calculé de façon globale.

Conclusion

Les analyses menées dans ce chapitre ont montré l’importance de bien choisir la méthode
de calcul d’indices radiomiques avant de conduire des analyses comparatives. Notamment,
la discrétisation de niveaux de gris avec une largeur constante pour tous les patients est es-
sentielle pour une comparaison appropriée. Les bornes minimale et maximale d’intensité
peuvent être relatives à la région d’intérêt (et pas absolues) pour faciliter les calculs et main-
tenir des comparaisons cohérentes. En outre, le volume de la région d’intérêt peut biaiser
plusieurs indices radiomiques. Pour pallier ce problème, une méthode locale d’extraction
d’indices a été proposée pour évaluer la tumeur dans sa globalité en calculant les indices
dans des régions de taille constante. Ces indices locaux ne sont pas corrélés au volume de
la région et ont une relation plus cohérente avec leur définition.
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Chapitre 5

Études radiomiques appliquées aux
prédictions des mutations du GITC

« Regretter ce que l’on n’a pas, c’est
gâcher ce que l’on a »

Ken Keyes

Ce chapitre considère les analyses radiomiques réalisées pour la prédiction des mutations
génétiques associées au GITC. Les images de diagnostic ont été utilisées pour évaluer la per-
tinence de la radiomique pour la classification de trois mutations : les mutations des his-
tones H3.1 ou H3.3 ; la présence ou absence de mutation sur le gène TP53 ; la présence ou
absence de mutation sur le gène ACVR1. L’étude commence par une analyse uni-variée réa-
lisée pour chaque indice (indices cliniques, indices d’imagerie locaux et indices d’imagerie
globaux) suivie de la procédure de sélection d’indices proposée dans ce chapitre. Les in-
dices sélectionnés sont ensuite utilisés pour définir des modèles radiomiques multi-variés
en appliquant différentes techniques d’apprentissage automatique. Ce chapitre finit par la
proposition d’une nouvelle méthodologie, multi-modèles, pour réaliser les analyses radio-
miques avec des cohortes de patients de faible effectif, avec données manquantes et qui sont
progressivement augmentées. La méthode est présentée puis illustrée sur la prédiction des
mutations H3.1 versus H3.3 sur les patients atteints de GITC.
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5.1 Analyses uni-variées des mutations génétiques associées au GITC

Les mutations présentes dans les GITC sont associées à des pronostics différents et guident
actuellement la définition du traitement pour chaque patient. Elles sont à présent identifiées par
une chirurgie de biopsie mais il arrive que les patients refusent de s’y soumettre ou que les résul-
tats des analyses de biopsies ne soient pas concluants. Il est donc de grand intérêt que l’on puisse
les prédire de façon non-invasive par un modèle radiomique qui utilise les images de diagnostic
du protocole d’IRM multi-modale défini pour ces patients.

Les mutations étudiées sont les mutations de l’histone H3, du gène TP53 et du gène ACVR1,
présentées dans le chapitre 2. Comme déjà mentionné, ces trois mutations sont très corrélées.
Cela se vérifie sur la cohorte PREBIOMEDE, comme le montre la figure 5.1 donnant les matrices
de confusion des mutations comparées deux-à-deux. Néanmoins, comme la corrélation n’est pas
parfaite, les analyses de ce chapitre ont été réalisées pour chaque mutation séparément.

Avant de créer les modèles prédictifs pour chaque mutation, nous avons analysé les degrés
de prédiction indice par indice. Pour avoir des puissances statistiques comparables pour tous les
indices, les analyses d’imagerie ont été faites sur les patients PREBIOMEDE qui avaient bénéficié
des quatre modalités d’IRM structurelles (T1w, T2w, T1c, FLAIR) à la session de diagnostic (avant
la biopsie). Ainsi, tous les indices ont été analysés avec le même nombre de patients pour chaque
étude. Ces études concernent les 38 patients PREBIOMEDE soulignés en rouge dans le tableau A.1
en annexe, tous les patients de la cohorte étoile ayant été inclus dans cette étude. Cet ensemble de
38 patients est nommé cohorte radiomique 4Mod.

Trois indices cliniques ont été évalués : l’âge au diagnostic, le sexe et le volume de la VOITumeur .
Les 19 indices d’imagerie de premier ordre (voir le tableau 5.1) ont été ajoutés aux indices de tex-
ture (tableau 4.1) pour les quatre modalités d’IRM, totalisant 316 indices globaux et 316 indices
locaux par patient. Les formules mathématiques utilisées par PyRadiomics v1.1.1 figurent en an-
nexe (A.2.1).

5.1.1 Mutation de l’histone H3

Pour évaluer la prédiction de la mutation H3, seuls les 30 patients de la cohorte radiomique
4Mod qui présentaient la mutation H3.1 (8 patients) ou H3.3 (22 patients) ont été inclus dans
l’étude.

Indices cliniques

Les pouvoirs discriminants du volume et de l’âge, qui sont des variables continues, ont été
évalués par l’AUC, alors que celui du sexe des patients, qui est une variable catégorielle, a été
évalué par un test du Chi-2, l’hypothèse nulle étant que la mutation H3 était indépendante du
sexe. La figure 5.2 montre les relations de ces trois indices cliniques avec la mutation H3 par des
boîtes à moustaches pour l’âge et le volume et par une représentation en barres pour le sexe. Le
principal résultat est que la valeur de l’AUC de l’âge au diagnostic pour la discrimination de la
mutation H3 est élevée.

FIGURE 5.1 – Matrices de confusion des mutations H3, TP53 et ACVR1 comparées 2 à 2 pour les 34 patients
PREBIOMEDE présentant les mutations de type H3.1 ou H3.3.

123



CHAPITRE 5. ÉTUDES RADIOMIQUES : PRÉDICTIONS DES MUTATIONS DU GITC

TABLEAU 5.1 – Liste des indices de premier ordre (appelés firstorder par PyRadiomics)

Indices de premier ordre (firstorder)
InterquartileRange
Skewness
Uniformity
MeanAbsoluteDeviation
Energy
RobustMeanAbsoluteDeviation
Median
TotalEnergy
Maximum
RootMeanSquared
90Percentile
Minimum
Entropy
StandardDeviation
Range
Variance
10Percentile
Kurtosis
Mean

FIGURE 5.2 – Analyse des trois paramètres cliniques pour l’évaluation de la mutation H3 pour les patients
de la cohorte radiomique 4Mod. Le volume de la VOItumeur ainsi que l’âge au diagnostic sont représentés
par des boîtes à moustaches et les AUCs sont indiquées. Le sexe du patient est représenté par des barres et
la valeur-p du test du Chi-2 est effectué.

Ensuite, de façon exploratoire, pour augmenter la puissance statistique des résultats, et ne
comparer que les indices cliniques entre eux, tous les patients de la cohorte PREBIOMEDE pour
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lesquels les informations cliniques étaient disponibles ont été analysés. Au total, 42 patients ont
été inclus dans cette analyse : 12 patients avec une mutation H3.1 et 30 patients avec une mutation
en H3.3. Les résultats sont présentés sur la figure 5.3. On peut noter que l’ajout des 12 patients
diminue légèrement les différences entre les deux groupes (H3.1 et H3.3). Cependant, l’âge au
diagnostic reste un indice avec une AUC élevée.

FIGURE 5.3 – Analyse des trois paramètres cliniques pour l’évaluation de la mutation H3 pour les patients
de la cohorte PREBIOMEDE. Le volume de la VOItumeur ainsi que l’âge au diagnostic sont représentés par
des boîtes à moustaches et les AUCs sont indiquées. Le sexe du patient est représenté par des barres et la
valeur-p du test du Chi-2 est effectué.

Finalement, la même analyse a été faite pour les patients de notre cohorte BIOMEDE. La figure
5.4 présente les résultats. Dans cette cohorte la distribution de classes est plus déséquilibrée (5
patients H3.1 et 20 patients H3.3) et l’âge au diagnostic présente une AUC extrêmement élevée.
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FIGURE 5.4 – Analyse des trois paramètres cliniques pour l’évaluation de la mutation H3 pour les patients
de la cohorte BIOMEDE. Le volume de la VOItumeur ainsi que l’âge au diagnostic sont représentés par des
boîtes à moustaches et les AUCs sont indiquées. Le sexe du patient est représenté par des barres et la valeur-
p du test du Chi-2 est effectué.

L’analyse des trois cohortes montre que les valeurs des AUC peuvent varier beaucoup étant
donné le faible effectif présent dans ces cohortes. L’AUC de l’âge varie entre 0,77 et 0,99 et celle
du volume entre 0,63 et 0,78. Néanmoins, il est possible de mettre en évidence des tendances
dont l’âge au diagnostic qui est toujours un bon critère pour prédire des mutations H3.1 ou H3.3.
Ce résultat a été mis en évidence par d’autres études (CASTEL et collab. [2015]; COHEN et collab.
[2017]; MACKAY et collab. [2017]).

Indices d’imagerie

Les indices d’imagerie ont été évalués individuellement par leur AUC, comme montré dans
le tableau A.4 pour les 30 patients de la cohorte radiomique 4Mod. Parmi les indices calculés en
FLAIR, 33 indices locaux et 17 globaux présentent une AUC supérieure ou égale à 0,75. Parmi les
indices calculés en T1c, cinq indices locaux et six globaux présentent une AUC supérieure ou égale
à 0,75. Parmi les indices calculés en T1w, dix indices locaux et sept globaux présentent une AUC
supérieure ou égale à 0,75. Parmi les indices calculés en T2w, aucun indice local et 3 globaux pré-
sentent une AUC supérieure ou égale à 0,75.

Ainsi, la modalité FLAIR présente le plus grand nombre d’indices avec une AUC supérieure à
0,75. Cependant, les sept indices qui présentent une AUC supérieure ou égale à l’AUC de l’âge au
diagnostic pour cette même cohorte sont trouvés pour les modalités T1w et T1c et sont affichés en
vert dans le tableau en annexe A.4. Ces indices sont tous de premier ordre. Trois exemples de ces
indices qui présentent une AUC élevée sont illustrés sur la figure 5.5.
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FIGURE 5.5 – Boîte à moustaches de trois indices d’imagerie qui présentent une AUC plus élevée que l’âge
au diagnostic pour prédire la mutation H3.

Comme déjà indiqué, il faut plus se fier aux tendances qu’aux valeurs des AUC. Les indices qui
présentent l’AUC plus élevée que l’âge au diagnostic ont été signalés à titre indicatif. A ce stade,
on peut seulement affirmer que les indices à l’AUC élevée ont tendance à pouvoir différencier les
mutations H3.1 des mutations H3.3.

5.1.2 Mutation du gène TP53

Pour évaluer la prédiction de la mutation du gène TP53, les 33 patients de la cohorte radio-
mique 4Mod qui présentaient l’information de la présence de la mutation TP53 ont été inclus. Au
total, 13 patients sont TP53-WT (pas de mutation du gène TP53) et 20 présentaient une mutation
du gène TP53.

Indices cliniques

Les pouvoirs discriminants de chaque indice clinique pour la mutation du gène TP53 ont été
évalués comme pour la mutation H3. La figure 5.6 présente les relations de ces trois indices cli-
niques avec la mutation TP53 par les boîtes à moustaches de l’âge au diagnostic et du volume
et par une représentation en barres pour le sexe. Aucun indice clinique ne semble être prédictif.
Les boîtes à moustaches suggèrent cependant une différence d’âge et de volume entre les patients
mutés en TP53 et TP53-WT.
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FIGURE 5.6 – Analyse des trois paramètres cliniques pour l’évaluation de la mutation TP53 pour les 33 pa-
tients de la cohorte radiomique 4Mod. Le volume de la VOItumeur ainsi que l’âge au diagnostic sont repré-
sentés par des boîtes à moustaches et les AUCs sont indiquées. Le sexe du patient est représenté par des
barres et la valeur-p du test du Chi-2 est effectué.

Ensuite, uniquement en mode exploratoire, pour augmenter la puissance statistique des ré-
sultats et ne comparer que les indices cliniques entre eux, tous les patients de la cohorte PRE-
BIOMEDE pour lesquels les informations cliniques étaient disponibles ont été analysés. Au total,
39 patients ont été inclus dans cette analyse : 17 patients TP53-WT et 22 patients présentant une
mutation du gène TP53. Les résultats sont présentés sur la figure 5.7.
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FIGURE 5.7 – Analyse des trois paramètres cliniques pour l’évaluation de la mutation du gène TP53 pour
les 39 patients de la cohorte PREBIOMEDE. Le volume de la VOItumeur ainsi que l’âge au diagnostic sont
représentés par des boîtes à moustaches et les AUCs sont indiquées. Le sexe du patient est représenté par
des barres et la valeur-p du test du Chi-2 est effectué.

Finalement, la même analyse a été faite pour les patients de la cohorte BIOMEDE. La figure
5.8 présente les résultats. Dans cette cohorte il y a 12 patients WT et 14 patients présentant une
mutation du gène TP53. Pour cette cohorte, l’âge présente une AUC très élevée.
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FIGURE 5.8 – Analyse des trois paramètres cliniques pour l’évaluation de la mutation du gène pour les 26
patients de la cohorte BIOMEDE. Le volume de la VOItumeur ainsi que l’âge au diagnostic sont représentés
par des boîtes à moustaches et les AUCs sont indiquées. Le sexe du patient est représenté par des barres et
la valeur-p du test du Chi-2 est effectué.

L’âge est ainsi l’indice clinique qui permet le mieux de bien différencier les patients présentant
une mutation du gène TP53 et les patients TP53-WT.

Indices d’imagerie

Les indices d’imagerie ont été évalués individuellement par leur AUC, comme synthétisé dans
le tableau A.5 pour les 33 patients de la cohorte radiomique 4Mod. Parmi les indices calculés en
FLAIR, 33 indices locaux et 22 globaux présentent une AUC supérieure ou égale à 0,75. Parmi les
indices calculés en T1c, deux indices locaux et deux globaux présentent une AUC supérieure ou
égale à 0,75. Parmi les indices calculés en T1w, aucun indice local et un global présente une AUC
supérieure ou égale à 0,75. Finalement, parmi les indices calculés en T2w, deux indices locaux et
20 indices globaux présentent une AUC supérieure ou égale à 0,75. La modalité FLAIR présente
le plus grand nombre d’indices avec une AUC supérieure à 0,75. Pour cette cohorte radiomique
4Mod, tous ces indices présentent une AUC supérieure à celle de l’âge au diagnostic (0,727).

Les six indices ayant une AUC supérieure à 0,85 sont représentés en vert dans le tableau en
annexe A.5. Parmi ces indices, seul, FLAIR glszm SizeZoneVariability présente une corrélation de
Spearman supérieure à 0,7 avec le volume. Le volume ne semble pas être un excellent prédicteur
de la mutation du gène TP53. Les boîtes à moustaches des trois indices qui présentent des valeurs
d’AUC élevées sont présentés sur la figure 5.9.
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FIGURE 5.9 – Boîtes à moustaches des trois indices d’imagerie qui présentent des AUCs élevées pour prédire
la mutation du gène TP53.

5.1.3 Mutation du gène ACVR1

Pour évaluer la prédiction de la mutation du gène ACVR1, les 33 patients de la cohorte radio-
mique 4Mod qui présentaient l’information de la présence de la mutation du gène ACVR1 ont été
inclus (voir tableau A.1). Au total, 26 patients étaient ACVR1-WT (pas de mutation du gène ACVR1)
et 7 présentaient une mutation du gène ACVR1.

Indices cliniques

Les pouvoirs discriminants de chaque indice clinique pour la prédiction de la mutation du
gène ACVR1 ont été évalués comme pour les mutations H3 et TP53. La figure 5.10 montre les re-
lations de ces trois indices cliniques avec la mutation du gène ACVR1. Aucun indice clinique n’est
fortement prédictif de cette mutation.

FIGURE 5.10 – Analyse des trois paramètres cliniques pour l’évaluation de la mutation du gène ACVR1 pour
les 33 patients de la cohorte radiomique 4Mod.

Ensuite, tous les patients de la cohorte PREBIOMEDE pour lesquels les informations cliniques
étaient disponibles ont été analysés. Au total, 39 patients ont été inclus dans cette analyse : 30 pa-
tients ACVR1-WT et 9 patients présentant une mutation du gène ACVR1. Les résultats sont présen-
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tés sur la figure 5.11. Les indices cliniques ne semblent toujours pas être d’excellents prédicteurs
de la mutation du gène ACVR1.

FIGURE 5.11 – Analyse des trois paramètres cliniques pour l’évaluation de la mutation du gène ACVR1 pour
les 39 patients de la cohorte PREBIOMEDE.

Finalement, la même analyse a été réalisée pour les patients de la cohorte BIOMEDE. La figure
5.12 présente les résultats. Dans cette cohorte il y a 21 patients ACVR1-WT et 7 patients présentant
une mutation du gène ACVR1. Cette cohorte montre que les patients présentant une mutation du
gène ACVR1 ont tendance à être plus jeunes.
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FIGURE 5.12 – Analyse des trois paramètres cliniques pour l’évaluation de la mutation du gène ACVR1 pour
les 28 patients de la cohorte BIOMEDE

Indices d’imagerie

Les indices d’imagerie ont été évalués individuellement. L’AUC de la prédiction de la mutation
du gène ACVR1 est présentée sur le tableau en annexe A.6 pour les 33 patients de la cohorte ra-
diomique 4Mod. Parmi les indices calculés en FLAIR, un indice local et trois globaux présentent
une AUC supérieure ou égale à 0,75. Parmi les indices calculés en T1c, deux indices locaux et deux
globaux présentent une AUC supérieure ou égale à 0,75. Parmi les indices calculés en T1w, dix
indices locaux et huit globaux présentent une AUC supérieure ou égale à 0,75. Parmi les indices
calculés en T2w, aucun indice, ni local ni global ne présente une AUC supérieure ou égale à 0,75.
Ainsi, la modalité T1w présente le plus grand nombre d’indices avec une AUC supérieure à 0,75.
Pour cette cohorte radiomique 4Mod, ces indices présentent une AUC supérieure à celle de l’âge
au diagnostic (0,690).

Parmi ces indices, trois présentent une AUC supérieure ou égale à 0,85. Ils sont affichés en vert
dans le tableau A.6. Ces indices sont tous du premier ordre. Les boîtes à moustaches de ces trois
indices sont présentées sur la figure 5.13.

FIGURE 5.13 – Boîte à moustaches de trois indices d’imagerie qui présentent des AUCs élevées pour la pré-
diction de la mutation du gène ACVR1.
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5.1.4 Synthèse des résultats des analyses uni-variées pour les trois mutations

Le tableau 5.2 résume les résultats obtenus avec les analyses uni-variées pour la classification
des patients en fonction des trois mutations observées.

Mutation Clinique Imagerie
H3.1 vs. H3.3 Âge + T1w - (firstorder +)

Sexe - T2w -
Volume +- T1c - (firstorder +)

FLAIR +
TP53 vs. TP53-WT Âge + T1w -

Sexe - T2w +
Volume +- T1c -

FLAIR +
ACVR1 vs. ACVR1-WT Âge +- T1w - (firstorder +)

Sexe - T2w -
Volume - T1c -

FLAIR -

TABLEAU 5.2 – Résumé des résultats des analyses uni-variées. Les indices sont qualifiés comme de très bons
prédicteurs (+), bons prédicteurs (+-) et des faibles prédicteurs (-).

5.2 Analyses multi-variées pour prédire les mutations génétiques asso-
ciées au GITC

Après avoir analysé les tendances des indices cliniques et d’imagerie individuellement pour la
classification des mutations, nous avons conduit des analyses multi-variées qui sont au cœur de
la radiomique.

L’analyse radiomique multi-variée des maladies rares comme le GITC se trouve confrontée
à un problème de faible effectif et de grande dimension (nombre d’indices caractérisant les in-
dividus très supérieure au nombre d’individus), ce qui peut conduire à des erreurs et à du sur-
apprentissage.

La figure 5.14 montre un schéma des études multi-variées conduites pour chaque mutation.
Les méthodes seront décrites avec plus de détails dans les paragraphes suivants, mais en bref, trois
types de données d’entrée ont été utilisées : seulement les indices cliniques, seulement les indices
d’imagerie ou les deux types d’indices combinés. Les analyses avec les indices globaux et locaux
ont été faites séparément.

La première étape de l’approche multi-variée proposée dans cette thèse consiste à une procé-
dure de sélection d’indices pertinents. Ensuite, les données sont sur-échantillonnées pour prendre
en compte le déséquilibre des effectifs dans chaque classe (8 patients H3.1 versus 22 patients H3.3,
par exemple) et les valeurs des indices sont normalisées par z-score. Finalement des modèles d’ap-
prentissage automatique ont été mis en œuvre pour la classification des mutations associées à
chaque patient.

Comme le nombre de sujets est réduit, toutes les analyses de performances menées sur la co-
horte radiomique 4Mod ont été faites avec une validation croisée avec exclusion d’un élément
(LOOCV) qui est plus adaptée aux petites cohortes que la validation croisée par pli. Les deux
étapes : sélection d’indice et apprentissage de modèles sont à l’intérieur de la boucle de LOOCV.

Il faut rappeler que les analyses de prédiction des mutations ACVR1 et TP53 incluent 33 pa-
tients de la cohorte radiomique 4Mod alors que l’analyse de la mutation H3 inclut 30 patients
de la cohorte radiomique 4Mod. Les 30 ou 33 plis de LOOCV sont répétés 30 fois pour prendre
en considération le hasard introduit par certaines méthodes d’apprentissage utilisées et le sur-
échantillonage pour rééquilibrer les effectifs.
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FIGURE 5.14 – Schéma des études multi-variées conduites pour chaque mutation et pour les ensembles
d’indices d’imagerie globaux et locaux séparément.

Pour les raisons d’accès différé aux bases de données, les patients de la cohorte BIOMEDE
ont été utilisés comme base de test de validation externe (indépendante, jamais utilisée dans la
conception des modèles). Ainsi, les patients de la cohorte BIOMEDE sont classés avec les modèles
conçus avec les patients de la cohorte radiomique 4Mod. Comme pour la boucle de LOOCV, la
conception des modèles finaux et le test externe sont répétés 30 fois pour prendre en considéra-
tion le hasard introduit dans la conception des modèles par certaines méthodes d’apprentissage
utilisées et le sur-échantillonage.

5.2.1 Pipeline de sélection d’indices radiomiques proposé

Comme indiqué dans le chapitre 1 de cette thèse, il existe plusieurs méthodes pour réduire
la dimension d’un problème de classification par la sélection des indices les plus pertinents. En
imagerie, une étape importante est de sélectionner les indices qui sont robustes aux petits déca-
lages de segmentation, car les délimitations des tumeurs tracées par plusieurs radiologues, ou par
des méthodes automatiques et même par un seul radiologue à plusieurs reprises peuvent présen-
ter des variabilités de plusieurs voxels. Dans les cas de classification supervisée, la pertinence d’un
indice peut être aussi évaluée par sa performance individuelle de classification. Finalement, il faut
aussi réduire la redondance entre indices. C’est ainsi qu’une sélection des variables en trois étapes
a été proposée :

1. Élimination des indices sensibles à la segmentation

2. Élimination des indices de faible performance

3. Regroupement d’indices fortement corrélés

Ces trois étapes sont explicitées dans la suite du document. Elles ont été appliquées pour les
études de classification des trois types de mutations H3, TP53 et ACVR1.
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FIGURE 5.15 – Patient PREBIOMEDE sub-3037 : La VOITumeur en orange, la VOITdi l en rouge et la VOITer o

en jaune.

Robustesse à la segmentation

Pour notre étude, les tumeurs ont été approximées par des sphères (VOITumeur ). La sélection
d’indices robustes à la segmentation s’est avérée cruciale, car ces sphères peuvent être très éloi-
gnées de la segmentation précise de la tumeur.

Pour cela, deux régions supplémentaires par tumeur ont été tracées : une version dilatée de
la VOITumeur (VOITdi l ) et une version érodée (VOITer o). Les deux opérations ont été faites avec le
paquet Python scipy.ndimage en utilisant comme structure d’érosion et dilatation une sphère de
rayon 5 mm (figure 5.15).

Les 316 indices d’imagerie ont été calculés dans les deux régions supplémentaires pour les
patients de la cohorte radiomique 4Mod de façon globale et locale et ont été comparés. Comme
il existe plusieurs versions du coefficient de corrélation intra-classe (CCI), il faut préciser que le
critère "ICC(2,1)" (KOO et LI [2016]), défini par l’équation 5.1, a été utilisé.

ICC(2,1) = MQL −MQC

MQL + (k −1)MQE + k
n (MQC −MQE)

(5.1)

où MQL est la moyenne quadratique des valeurs selon les patients, MQC est la moyenne quadra-
tique des valeurs selon les segmentations, MQE désigne la moyenne quadratique de l’erreur rési-
duelle entre les valeurs calculées dans les différentes régions, k est le nombre de segmentations et
n est le nombre de patients. Cette définition est adaptée au problème de robustesse aux tracés de
segmentation traité ici :

1. Modèle : elle considère que les trois segmentations sont des classes tirées aléatoirement d’un
ensemble plus large et tente donc de généraliser pour différentes segmentations

2. Définition : elle considère que les valeurs des indices données par une seule définition de
segmentation seront utilisées (VOITumeur ) et non pas la moyenne des valeurs des trois seg-
mentations

3. Type : elle évalue l’accord absolu entre les classes (les erreurs systématiques et résiduelles
comptent)

Dans l’article de KOO et LI [2016], il est suggéré qu’une valeur de CCI plus petite que 0,50
traduit un faible accord, entre 0,5 et 0,75 un accord modéré, entre 0,75 et 0,9 un bon accord et
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supérieure à 0,9 un excellent accord. Les indices qui présentent un CCI supérieur que 0,9 sont
gardés. Les tumeurs n’étant pas segmentées de façon précise, un seuil élevé a été choisi en vue de
garantir que les indices calculés dans la VOITumeur ne soient pas impactés par le tracé de la région
et traduisent les caractéristiques de texture de la tumeur.

Pour illustration, lorsque les 38 patients de la cohorte radiomique 4Mod sont utilisés, les va-
leurs de CCI pour tous les indices sont présentés dans le tableau 5.3. Les étapes de sélection d’in-
dices sont appliquées pour les sous-échantillons de chaque pli de la LOOCV indépendamment,
mais les résultats obtenus pour les différents plis dans chaque étude suivent les tendances des
résultats présentés dans le tableau 5.3. Ce critère de robustesse aide notamment à éliminer les in-
dices fortement corrélés au volume. Ainsi, de nombreux indices de texture globaux, qui dépendent
plus fortement du volume que les indices locaux, présentent une valeur faible de CCI.

Performance individuelle

Pour les problèmes de classification en fonction des mutations, les performances individuelles
ont été évaluées par l’AUC de chaque indice. Le seuil pour définir les indices à garder est un com-
promis entre éliminer les indices qui peuvent dégrader les performances du modèle et garder les
indices qui peuvent améliorer les performances du modèle même si leur performance individuelle
n’est pas excellente.

Pour illustration, comme présenté dans l’analyse indice par indice, pour un seuil d’une AUC
minimale de 0,75, par exemple, en utilisant la cohorte radiomique 4Mod : pour la mutation de
l’histone H3, 48 indices locaux et 33 indices globaux passent le critère ; pour la mutation du gène
TP53, 37 indices locaux et 45 indices globaux passent le critère ; pour la mutation du gène ACVR1,
12 indices locaux et 13 indices globaux passent le critère. Lorsque ce critère est appliqué dans les
plis de la LOOCV, les mêmes tendances sont suivies.

Redondance des indices

Enfin, les indices redondants sont éliminés par regroupement hiérarchique avec d = 1−abs(r )
comme mesure de dissimilarité, où r est l’indice de corrélation de Spearman. Les groupes (en an-
glais cluster) d’indices ont été définis de sorte que tous les éléments du groupe aient d ≤ 0,15, c’est
à dire, que tous les éléments du groupe soient corrélés deux-à-deux avec |r | > 0,85. Le seuil est
aussi un compromis entre éliminer les indices fortement corrélés et garder les indices qui peuvent
être complémentaires. L’indice qui présente l’AUC la plus élevée de chaque groupe est gardé.

En utilisant les 38 patients de la cohorte radiomique 4Mod, les cartes en couleurs présentent
les valeurs de d = 1−abs(r ) pour tous les 316 paires d’indices locaux et globaux présentées sur la
figure 5.16. On peut remarquer par exemple, qu’il y a une grande similarité entre plusieurs indices
calculés dans la même modalité, et donc, les groupes sont souvent formés intra-modalité.
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TABLEAU 5.3 – CCI des indices d’imagerie. Toutes les valeurs supérieures ou égales à 0,90 sont affichées en
vert.

T1w T2w T1c FLAIR
global local global local global local global local

firstorder.InterquartileRange 0,70 0,81 0,66 0,94 0,80 0,97 0,82 0,96
firstorder.Skewness 0,78 0,84 0,57 0,85 0,40 0,87 0,54 0,82
firstorder.Uniformity 0,75 0,91 0,89 0,95 0,86 0,96 0,87 0,96
firstorder.MeanAbsoluteDeviation 0,72 0,82 0,77 0,95 0,90 0,98 0,77 0,96
firstorder.Energy 0,76 0,98 0,76 0,98 0,76 0,96 0,76 0,98
firstorder.RobustMeanAbsoluteDeviation 0,69 0,81 0,69 0,95 0,83 0,97 0,81 0,96
firstorder.Median 0,96 0,98 0,98 0,98 0,94 0,94 0,97 0,98
firstorder.TotalEnergy 0,76 0,98 0,76 0,98 0,76 0,96 0,76 0,98
firstorder.Maximum 0,87 0,91 0,79 0,99 0,70 0,98 0,99 0,97
firstorder.RootMeanSquared 0,95 0,98 0,96 0,98 0,93 0,96 0,95 0,98
firstorder.90Percentile 0,71 0,95 0,98 0,98 0,89 0,97 0,98 0,98
firstorder.Minimum 0,84 0,99 0,44 0,96 0,89 0,99 0,39 0,93
firstorder.Entropy 0,80 0,90 0,89 0,95 0,92 0,98 0,89 0,96
firstorder.StandardDeviation 0,74 0,83 0,81 0,95 0,93 0,98 0,75 0,95
firstorder.Range 0,82 0,88 0,66 0,96 0,78 0,99 0,76 0,95
firstorder.Variance 0,66 0,71 0,74 0,96 0,91 0,98 0,59 0,95
firstorder.10Percentile 0,99 0,99 0,80 0,98 0,98 0,98 0,72 0,97
firstorder.Kurtosis 0,81 0,57 0,36 0,77 0,00 0,79 0,11 0,62
firstorder.Mean 0,95 0,98 0,96 0,98 0,93 0,96 0,94 0,98
glcm.SumVariance 0,33 0,77 0,52 0,89 0,91 0,98 0,41 0,85
glcm.Homogeneity1 0,94 0,97 0,94 0,96 0,94 0,98 0,95 0,97
glcm.Homogeneity2 0,94 0,97 0,95 0,96 0,94 0,98 0,96 0,98
glcm.ClusterShade 0,21 0,38 0,42 0,49 0,87 0,93 0,24 0,49
glcm.MaximumProbability 0,82 0,95 0,91 0,97 0,87 0,96 0,92 0,97
glcm.Idmn 0,64 0,89 0,39 0,75 0,65 0,86 0,38 0,82
glcm.SumVariance2 0,67 0,68 0,78 0,96 0,91 0,98 0,64 0,95
glcm.Contrast 0,75 0,93 0,79 0,95 0,92 0,96 0,73 0,95
glcm.DifferenceEntropy 0,90 0,97 0,90 0,96 0,95 0,98 0,90 0,97
glcm.InverseVariance 0,94 0,98 0,95 0,96 0,94 0,98 0,96 0,98
glcm.Entropy 0,85 0,94 0,91 0,96 0,94 0,98 0,92 0,97
glcm.Dissimilarity 0,90 0,96 0,89 0,95 0,93 0,97 0,89 0,96
glcm.DifferenceVariance 0,59 0,90 0,72 0,96 0,96 0,98 0,59 0,95
glcm.Idn 0,70 0,90 0,38 0,73 0,48 0,83 0,37 0,80
glcm.Idm 0,94 0,97 0,95 0,96 0,94 0,98 0,96 0,98
glcm.Correlation 0,75 0,87 0,60 0,77 0,64 0,87 0,69 0,91
glcm.Autocorrelation 0,35 0,79 0,53 0,89 0,91 0,98 0,42 0,86
glcm.SumEntropy 0,80 0,89 0,90 0,95 0,92 0,97 0,90 0,96
glcm.AverageIntensity 0,58 0,90 0,60 0,92 0,91 0,98 0,45 0,91
glcm.Energy 0,76 0,94 0,92 0,97 0,85 0,96 0,87 0,97
glcm.SumSquares 0,67 0,73 0,78 0,96 0,91 0,97 0,64 0,95
glcm.ClusterProminence 0,54 0,34 0,44 0,85 0,92 0,96 0,15 0,73
glcm.SumAverage 0,58 0,89 0,60 0,92 0,91 0,98 0,45 0,91
glcm.Imc2 0,75 0,85 0,78 0,93 0,70 0,94 0,73 0,93
glcm.Imc1 0,87 0,82 0,76 0,92 0,75 0,97 0,83 0,93
glcm.DifferenceAverage 0,90 0,96 0,89 0,95 0,93 0,97 0,89 0,96
glcm.Id 0,94 0,97 0,94 0,96 0,94 0,98 0,95 0,97
glcm.ClusterTendency 0,67 0,68 0,78 0,96 0,91 0,98 0,64 0,95
glrlm.ShortRunLowGrayLevelEmphasis 0,62 0,96 0,50 0,94 0,79 0,98 0,46 0,92
glrlm.GrayLevelVariance 0,66 0,71 0,73 0,96 0,92 0,98 0,59 0,94
glrlm.LowGrayLevelRunEmphasis 0,62 0,96 0,51 0,94 0,79 0,98 0,45 0,92
glrlm.GrayLevelNonUniformityNormalized 0,75 0,90 0,89 0,95 0,86 0,96 0,86 0,96
glrlm.RunVariance 0,95 0,97 0,97 0,98 0,96 0,98 0,97 0,98
glrlm.GrayLevelNonUniformity 0,78 0,90 0,82 0,95 0,84 0,96 0,85 0,96
glrlm.LongRunEmphasis 0,94 0,97 0,97 0,97 0,96 0,98 0,97 0,98
glrlm.ShortRunHighGrayLevelEmphasis 0,38 0,80 0,54 0,90 0,92 0,98 0,43 0,87
glrlm.RunLengthNonUniformity 0,75 0,97 0,75 0,97 0,76 0,98 0,75 0,98
glrlm.ShortRunEmphasis 0,94 0,97 0,96 0,97 0,95 0,98 0,97 0,98
glrlm.LongRunHighGrayLevelEmphasis 0,33 0,79 0,50 0,89 0,89 0,98 0,37 0,85
glrlm.RunPercentage 0,95 0,97 0,97 0,97 0,95 0,98 0,97 0,98
glrlm.LongRunLowGrayLevelEmphasis 0,62 0,96 0,53 0,95 0,81 0,98 0,45 0,93
glrlm.RunEntropy 0,78 0,87 0,87 0,95 0,91 0,98 0,86 0,96
glrlm.HighGrayLevelRunEmphasis 0,37 0,79 0,53 0,90 0,91 0,98 0,42 0,87
glrlm.RunLengthNonUniformityNormalized 0,94 0,97 0,96 0,97 0,95 0,98 0,97 0,98
glszm.GrayLevelVariance 0,65 0,74 0,69 0,96 0,94 0,98 0,52 0,93
glszm.LowIntensityLargeAreaEmphasis 0,68 0,91 0,84 0,96 0,89 0,96 0,56 0,94
glszm.HighIntensitySmallAreaEmphasis 0,42 0,80 0,60 0,92 0,95 0,99 0,45 0,89
glszm.SmallAreaEmphasis 0,75 0,96 0,75 0,94 0,90 0,98 0,67 0,95
glszm.LargeAreaEmphasis 0,88 0,91 0,87 0,97 0,89 0,95 0,96 0,97
glszm.ZoneVariance 0,87 0,91 0,86 0,98 0,88 0,94 0,96 0,97
glszm.SizeZoneVariabilityNormalized 0,75 0,96 0,76 0,94 0,91 0,98 0,66 0,95
glszm.LowIntensitySmallAreaEmphasis 0,59 0,94 0,50 0,96 0,68 0,97 0,56 0,93
glszm.HighIntensityEmphasis 0,42 0,79 0,56 0,91 0,94 0,99 0,44 0,88
glszm.IntensityVariabilityNormalized 0,78 0,88 0,84 0,95 0,85 0,96 0,71 0,96
glszm.ZonePercentage 0,94 0,97 0,94 0,96 0,94 0,98 0,94 0,98
glszm.LowIntensityEmphasis 0,59 0,94 0,51 0,96 0,71 0,98 0,54 0,93
glszm.SizeZoneVariability 0,62 0,97 0,70 0,95 0,80 0,98 0,64 0,97
glszm.IntensityVariability 0,82 0,97 0,84 0,86 0,79 0,97 0,87 0,94
glszm.ZoneEntropy 0,82 0,90 0,88 0,96 0,87 0,97 0,82 0,96
glszm.HighIntensityLargeAreaEmphasis 0,38 0,93 0,40 0,73 0,50 0,95 0,49 0,86
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FIGURE 5.16 – Matrices de disssimilarité (d = 1−|r |) des indices d’imagerie locaux et globaux.

5.2.2 Modèles d’apprentissage automatique utilisés

Pour les N plis de LOOCV les indices ont été standardisés avec la soustraction de la moyenne
et la division par l’écart-type de chaque paramètre en utilisant les N-1 patients d’entraînement.
Les mêmes valeurs des paramètres de standardisation ont été utilisées pour standardiser les in-
dices du patient de validation. Comme dans les trois cas de classification des mutations, les pro-
portions de patients porteurs des différentes mutations ne sont pas équilibrés (ACVR1 : 26 vs. 7 ;
TP53 : 20 vs. 13 ; H3 : 22 vs. 8), les patients d’entraînement des classes minoritaires ont été sur-
échantillonnés avec la technique Synthetic minority Over-samplig Technique (SMOTE) (CHAWLA

et collab. [2002]) à chaque pli de LOOCV. L’avantage de SMOTE par rapport à la technique de sur-
échantillonage conventionnelle est qu’il simule des nouveaux échantillons au lieu de copier des
échantillons existants.

L’analyse de la performance des classifications a été faite par l’indice de Youden et le score
F1-pondéré en répétant la LOOCV 30 fois pour estimer aussi les écart-types des scores de pré-
diction dus aux aspects aléatoires de la méthode de sur-échantillonage SMOTE, des régressions
logistiques et des forêts aléatoires.

Comme il n’existe pas de consensus sur la meilleure méthode d’apprentissage, car leurs per-
formances dépendent de la base de données, nous avons choisi de comparer les performances de
quatre méthodes différentes largement employées dans la littérature pour les modèles de classifi-
cations : la régression logistique, les k plus proches voisins, la machine à vecteurs de support et les
forêts aléatoires. Toutes les méthodes ont été employées en utilisant le paquet logiciel scikit-learn
en Python.

La régression logistique (Logit) : Dans cette étude, pour la minimisation de la vraisemblence la
pénalisation L2 a été utilisée et le paramètre de pénalité C a été fixé à 1.

Les k plus proches voisins (KNN) : Dans cette étude, la distance euclidienne et k = 3 avec des
poids uniformes ont été utilisés.

Les machines à vecteurs de support (SVM) : Dans cette étude, un noyau linéaire et le paramètre
de pénalité C = 1 ont été utilisés.

Les forêts aléatoires (RF) : Dans cette étude, le critère de répartition des sujets à chaque nœud
d’un arbre a été l’index de Gini. Pour les classifications des trois mutations associées au GITC, les
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forêts aléatoires étaient composées de 100 arbres, l’arbre étant construit jusqu’à que les nœuds
terminaux soient purs, le nombre d’indices considérés à chaque nœud pour être le séparateur est
la racine carré du nombre total d’indices, les patients considérés à chaque arbre sont tirés avec
remplacement ("bootstrap").

5.2.3 Application des modèles de classification pour prédire la mutation de l’histone
H3

Sélection d’indice

Les étapes de la sélection d’indices sont, comme déjà annoncé précédemment, faites dans
chaque pli de la LOOCV. Avec les 30 patients présentant soit une mutation H3.1 soit une mutation
H3.3 de la cohorte radiomique 4Mod, en moyenne, 7±1 indices d’imagerie locaux et 4±1 indices
globaux sont sélectionnés après les trois étapes de la procédure de sélection. Les indices sélec-
tionnés dans chaque pli de la LOOCV sont souvent les mêmes. Cinq indices locaux (T1w firstorder
Minimum, T1w firstorder 90Percentile, FLAIR glrlm LongRunLowGrayLevelEmphasis, T1c firstor-
der Minimum, T1c glcm ClusterShade) et trois globaux (T1c firstorder 10Percentile, FLAIR glcm Ho-
mogeneity1, T1w firstorder Median) sont sélectionnés dans plus de 25 plis sur 30. Parmi les trois
indices cliniques, l’âge au diagnostic a été sélectionné dans tous les plis, le volume et le sexe ja-
mais.

Les indices les plus souvent sélectionnés correspondent bien aux appréciations qualitatives
des images faites par les radiologues. Les tumeurs correspondant à une mutation H3.1 présentent
souvent une intensité plus faible dans les images T1w (T1w firstorder Minimum, T1w firstorder
90Percentile, T1w firstorder Median) et une région moins homogène et plus intense dans les images
FLAIR (FLAIR glrlm LongRunLowGrayLevelEmphasis, FLAIR glcm Homogeneity1). De plus, les tu-
meurs présentant une mutation H3.1 présentent plus souvent des nécroses centrales et des zones
périphériques intenses en forme d’anneau dans les images T1c (T1c firstorder Minimum, T1c glcm
ClusterShade, T1c firstorder 10Percentile). Quelques exemples d’images FLAIR et T1c de patients
issus des deux groupes sont présentés sur la figure 5.17 où les différences des caractéristiques sé-
lectionnées peuvent être bien observées.

FIGURE 5.17 – Exemple d’images T1c et FLAIR de patients de la cohorte radiomique 4Mod présentant soit
une mutation H3.1 soit une mutation H3.3.

La figure 5.18 présente le nombre moyen d’indices d’imagerie sélectionnés par pli de la LOOCV
dans chaque étape de la procédure de sélection d’indice (et l’écart-type correspondant) pour les
deux types d’indices, locaux et globaux. On peut noter, comme déjà indiqué, que plus d’indices
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globaux sont éliminés par l’étape 1. Cela est cohérent car les indices corrélés au volume ont ten-
dance à changer entre les différentes définitions de VOItumeur .

FIGURE 5.18 – Nombre moyen d’indices sélectionnés à chaque étape de la procédure de sélection d’indices
pour les 30 patients de la cohorte 4Mod qui présentent une mutation de l’histone H3 (variantes H3.1 ou
H3.3).

Classification (validation)

Le tableau 5.4 présente les évaluations des quatre modèles selon la sensibilité, la spécificité,
l’index de Youden et le score F1-pondéré. Les valeurs moyennes et les écart-types des scores de 30
répétitions de LOOCV sont affichés.

La figure 5.19 montre les scores F1-pondérés de LOOCV pour chaque modèle de classifica-
tion H3.1 vs H3.3 avec les indices d’imagerie, locaux ou globaux, conservés par les trois étapes de
sélection d’indices. Chaque point représente une des 30 répétitions de la procédure LOOCV. La
moyenne et l’écart-type sont aussi affichés. La valeur de F1-pondéré si tous les patients de la co-
horte radiomique 4Mod étaient classifiés comme H3.3 (la classe la plus fréquente) serait égale à
0,62. Cette valeur est tracée sur la figure pour faciliter l’interprétation des résultats.
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TABLEAU 5.4 – Résultats de validation obtenus avec les différents modèles utilisant seulement les indices
cliniques, d’imagerie (local ou global) et combinés (imagerie et clinique).

RF KNN SVM Logit
Clinique Se 0,74±0,04 0,64±0,10 0,61±0,05 0,66±0,03

Sp 0,75±0,08 0,75±0,04 0,88±0,00 0,88±0,00
Youden 0,49±0,10 0,38±0,10 0,49±0,05 0,54±0,03
F1-pond 0,74±0,04 0,68±0,07 0,70±0,04 0,73±0,02

Global
Imagerie Se 0,82±0,06 0,76±0,08 0,75±0,04 0,76±0,04

Sp 0,50±0,06 0,50±0,02 0,69±0,09 0,75±0,00
Youden 0,32±0,09 0,25±0,07 0,44±0,11 0,51±0,04
F1-pond 0,74±0,04 0,70±0,05 0,74±0,04 0,77±0,03

Combiné Se 0,84±0,03 0,88±0,02 0,88±0,03 0,83±0,03
Sp 0,57±0,09 0,68±0,08 0,63±0,02 0,74±0,04
Youden 0,41±0,09 0,57±0,08 0,51±0,04 0,57±0,05
F1-pond 0,77±0,03 0,83±0,03 0,81±0,02 0,81±0,02

Local
Imagerie Se 0,83±0,02 0,71±0,03 0,76±0,04 0,74±0,02

Sp 0,59±0,06 0,57±0,08 0,49±0,10 0,62±0,07
Youden 0,42±0,07 0,28±0,08 0,25±0,10 0,35±0,07
F1-pond 0,77±0,02 0,68±0,03 0,69±0,04 0,72±0,02

Combiné Se 0,85±0,02 0,82±0,02 0,85±0,03 0,84±0,02
Sp 0,58±0,08 0,69±0,09 0,63±0,00 0,64±0,04
Youden 0,43±0,09 0,51±0,10 0,48±0,03 0,47±0,05
F1-pond 0,78±0,03 0,79±0,03 0,81±0,01 0,79±0,02

FIGURE 5.19 – Les boîtes à moustaches des valeurs des scores F1-pondérés obtenus pour les 30 répétitions
de la LOOCV. La moyenne et l’écart-type des scores F1-pondérés de validation estimés sont donnés pour les
4 modèles pour les indices d’imagerie sélectionnés. Le score d’un modèle trivial, classant tous les patients
comme H3.3 est affiché.

Tous les modèles sont plus performants que le modèle trivial de classification où tous les pa-
tients seraient classés comme H3.3. Différents modèles donnent des résultats quasi équivalents.
La figure 5.20 montre que les modèles combinant les indices d’imagerie et les indices cliniques
ont des performances systématiquement meilleures à celles des modèles cliniques et d’imagerie
seuls pour les quatre méthodes d’apprentissage en évaluant avec le score F1-pondéré.
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FIGURE 5.20 – Les boîtes à moustaches des valeurs des scores F1-pondérés obtenus pour les 30 répétitions
de la LOOCV. La moyenne et l’écart-type des scores F1-pondérés de validation estimés sont donnés pour
les 4 modèles pour les indices cliniques seuls, les indices d’imagerie sélectionnés seuls et la combinaison
des indices cliniques et d’imagerie. Le score d’un modèle trivial, classant tous les patients comme H3.3 est
affiché.

Ce comportement de modèles combinés est moins remarquable pour les indices de Youden
car chaque cas H3.1 bien classé augmente plus la valeur de l’indice de Youden que le score F1-
pondéré tandis que chaque cas H3.3 mal classé détériore beaucoup moins l’indice de Youden que
le score F1-pondéré. De cette façon, même si la spécificité du modèle clinique est toujours plus
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faible que les spécificités des modèles d’imagerie et combiné (voir tableau 5.4), l’indice de Youden
peut-être supérieur (par exemple, pour les modèles RF) car la sensibilité est plus élevée. Avec la
cohorte utilisé, chaque patient H3.1 bien classé augmente la sensibilité de 0,125.

Classification (test)

Un score de test se base sur des patients jamais vus par le modèle. Ainsi, pour créer les mo-
dèles, nous avons utilisé tous les patients de la cohorte radiomique 4Mod et pour les tester, les 17
patients BIOMEDE qui étaient imagés avant biopsie par les modalités retenues dans le modèle fi-
nal et pour lesquels le statut de la mutation de l’histone H3 était connu. Le test a été répété 30 fois
pour prendre en compte les variations aléatoires de SMOTE, des forêts aléatoires et des régressions
logistiques.

Les indices d’imagerie globaux et cliniques sélectionnés dans un modèle combiné, qui sont
globalement les plus performants en validation, sont FLAIR GLCM Homogeneity, T1w firstorder
Median, T1c firstorder 10Percentile et l’âge au diagnostic. Les quatre méthodes d’apprentissage
automatique ont été utilisées. Le même a été fait en utilisant les indices locaux. Les indices lo-
caux sélectionnés dans le modèle combiné sont T1c firstorder Minimum, T1w firstorder 90Percen-
tile, T1w firstorder Maximum, T1c glszm SizeZoneVariabilityNormalized, T1c glcm ClusterShade,
FLAIR glrlm LongRunLowGrayLevelEmphasis, FLAIR glszm LowIntensityEmphasis et l’âge au diag-
nostic. Donc, pour les deux types de modèles les indices les plus fréquemment sélectionnés dans
les couches de LOOCV sont sélectionnés dans le modèle final, les images T2w ne sont pas néces-
saires. Parmi les patients BIOMEDE, 17 présentent des images T1w, T1c et FLAIR de diagnostic et
étaient mutés H3.1 (4) ou H3.3 (13). Le tableau 5.5 rappelle les scores de validation (cf. tableau 5.4)
et donne les scores de test.

TABLEAU 5.5 – Résultats de test des modèles H3 combinés (global et local).

RF KNN SVM Logit
Global

Validation Se 0,84±0,03 0,88±0,02 0,88±0,03 0,83±0,03
(LOOCV) Sp 0,57±0,09 0,68±0,08 0,63±0,02 0,74±0,04

Youden 0,41±0,09 0,57±0,08 0,51±0,04 0,57±0,05
F1-pond 0,77±0,03 0,83±0,03 0,81±0,02 0,81±0,02

Test Se 0,78±0,09 0,79±0,03 0,92±0,01 0,92±0,01
BIOMEDE Sp 0,48±0,27 0,27±0,17 0,18±0,17 0,18±0,17

Youden 0,25±0,32 0,05±0,16 0,10±0,17 0,10±0,17
F1-pond 0,71±0,11 0,66±0,04 0,70±0,07 0,70±0,07

Local
Validation Se 0,85±0,02 0,82±0,02 0,85±0,03 0,84±0,02
(LOOCV) Sp 0,58±0,08 0,69±0,09 0,63±0,00 0,64±0,04

Youden 0,43±0,09 0,51±0,10 0,48±0,03 0,47±0,05
F1-pond 0,78±0,03 0,79±0,03 0,81±0,01 0,79±0,02

Test Se 0,68±0,08 0,83±0,05 0,74±0,05 0,75±0,04
BIOMEDE Sp 0,19±0,20 0,27±0,09 0,10±0,12 0,13±0,12

Youden −0,13±0,22 0,09±0,12 −0,16±0,10 −0,12±0,12
F1-pond 0,57±0,07 0,68±0,05 0,58±0,03 0,60±0,04

Dans les scores de test, les modèles ont des difficultés à détecter les 4 patients H3.1, en général
seulement un patient sur quatre est bien identifié comme muté en H3.1 (spécificité de test égale
à environ 0,25) alors que les modèles sont bien adaptés à identifier les patients d’entraînement
mutés en H3.1 (sensibilité d’entraînement égale à environ 1,00). Seules les forêts aléatoires avec
les indices globaux arrivent à bien classifier en moyenne deux patients mutés H3.1. D’autre part,
presque tous les patients mutés H3.3 sont bien classés (les valeurs de sensibilité sont élevées). Les
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modèles utilisant les indices d’imagerie globaux présentent en général de meilleurs résultats. La
valeur du score F1-pondéré pour tous les patients classés comme mutés en H3.3 pour cette co-
horte est égal à 0,66 ; donc, tous les modèles globaux sont équivalents ou meilleurs que le modèle
trivial.

La distribution des patients d’entraînement et de test selon les indices sélectionnés pour le
modèle global est présentée sur la figure 5.21. Les valeurs des indices affichées sont normalisées
par la moyenne et l’écart-type des valeurs de la cohorte radiomique 4Mod. Les patients d’entraî-
nement sont représentés par des losanges et les patients de test par des cercles et ils sont colorés
en fonction des mutations H3.1 (en rouge) et H3.3 (en bleu).

FIGURE 5.21 – Distribution des patients d’entraînement et de test selon les indices sélectionnés pour le
modèle global de la mutation H3. Les valeurs des indices sont normalisés. Les patients d’entraînement sont
représentés par des losanges et les patients de test par des cercles et ils sont colorés par leur mutation H3.1
(en rouge) et H3.3 (en bleu).

Les patients de la cohorte radiomique 4Mod présentant une mutation H3.1 ont des valeurs
plus faibles pour les quatre indices (FLAIR GLCM Homogeneity, T1w firstorder Median, T1c firstor-
der 10Percentile et âge au diagnostic) alors que les quatre patients BIOMEDE présentant une mu-
tation H3.1 se mélangent avec les autres patients présentant une mutation H3.3 pour les indices
d’imagerie en T1w et en T1c. De plus, les trois patients sub-095, sub-115 et sub-135 présentant une
mutation H3.1 ont une valeur élevée de FLAIR GLCM Homogeneity et ont ainsi un comportement
inversé par rapport à la description qui était faible avec les patients de la base d’apprentissage.

Ainsi, les relations entre les indices d’imagerie et la mutation H3 trouvées pour les patients de
la cohorte radiomique 4Mod ne se sont pas très bien reproduites pour la cohorte de test BIOMEDE
que nous avons eue à analyser.

5.2.4 Application des modèles de classification pour la mutation du gène TP53

Sélection d’indice

Avec les 33 patients de la cohorte radiomique 4Mod pour lesquels l’information sur la muta-
tion en TP53 était disponible, en moyenne, 5±1 indices d’imagerie locaux et 3±1 indices globaux
sont sélectionnés après les trois étapes de la procédure de sélection. Deux indices locaux (FLAIR
firstorder Median et T1c glszm HighIntensityLargeAreaEmphasis) et trois globaux (T1c firstorder
10Percentile, FLAIR firstorder Median, T1c firstorder Median) sont sélectionnés dans plus de 27
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plis sur 33. Les indices qui présentaient des bonnes performances individuelles ont été éliminés
par le critère de robustesse à la segmentation. En plus, parmi les trois indices cliniques, l’âge au
diagnostic passe le seuil de 0,75 de AUC 3 fois dans les 33 plis, et le volume et le sexe jamais.

La figure 5.22 montre le nombre moyen d’indices d’imagerie sélectionnés par couche de la
LOOCV dans chaque étape de la procédure de sélection d’indice (et l’écart type correspondant)
pour les deux types d’indices, locaux et globaux. Une quantité importante d’indices globaux sont
éliminés par l’étape 1.

FIGURE 5.22 – Nombre moyen d’indices sélectionnés à chaque étape de la procédure de sélection d’indice
pour les 33 patients de la cohorte 4Mod avec l’information sur la mutation TP53.

Classification (validation)

Comme les indices cliniques ne satisfont pas le critère de performance individuelle, nous
n’avons testé ni les modèles cliniques, ni les modèles combinés. Ainsi, le tableau 5.6 montre uni-
quement les résultats de validation en LOOCV des modèles d’imagerie.

TABLEAU 5.6 – Résultats de validation des modèles d’imagerie (global et local).

RF KNN SVM Logit
Global

Imagerie Se 0,63±0,04 0,63±0,04 0,63±0,03 0,63±0,02
Sp 0,46±0,06 0,59±0,08 0,68±0,03 0,68±0,03
Youden 0,09±0,08 0,23±0,10 0,30±0,05 0,31±0,03
F1-pond 0,56±0,04 0,62±0,05 0,65±0,02 0,65±0,02

Local
Imagerie Se 0,56±0,03 0,51±0,06 0,46±0,03 0,56±0,04

Sp 0,48±0,08 0,63±0,08 0,68±0,03 0,69±0,00
Youden 0,04±0,08 0,14±0,10 0,14±0,04 0,25±0,04
F1-pond 0,53±0,03 0,56±0,05 0,55±0,02 0,61±0,02
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La figure 5.23 montre les scores F1-pondérés de LOOCV pour chaque modèle de classification
TP53 vs. TP53-WT avec les indices d’imagerie, locaux ou globaux, sélectionnés par les trois étapes
de sélection d’indices. Chaque point représente une des 30 répétitions de la LOOCV. La moyenne
et l’écart-type sont aussi affichés. La valeur de F1-pondéré si tous les patients de la cohorte radio-
mique 4Mod étaient classés comme TP53 (la classe la plus fréquente) serait 0,52. Cette valeur est
tracée sur la figure pour faciliter l’analyse de qualité des modèles.

FIGURE 5.23 – Les boîtes à moustaches des valeurs des F1-pondérés des 30 répétitions de la LOOCV. La
moyenne et l’écart-type des scores F1-pondérés de validation pour tous les modèles de classification de
TP53 et TP53-WT estimés avec les indices d’imagerie sélectionnés. Le score d’un modèle trivial, classant
tous les patients comme présentant une mutation du gène TP53 est affiché.

On peut observer que la plupart des modèles ne sont pas très performants, principalement les
modèles utilisant les indices locaux. La régression logistique semble avoir une performance accep-
table pour les deux types d’indices. Les modèles SVM et KNN ont des performances acceptables
pour les indices globaux.

Pour la régression logistique, un modèle clinique avec l’indice clinique présentant l’AUC la
plus élevée (même si inférieure à 0,75), et un modèle combiné avec ce même indice clinique et les
indices d’imagerie sélectionnés ont été testés et les scores F1-pondérés résultants sont présentés
sur la figure 5.24. Le modèle clinique a une performance très faible et la performance du modèle
combiné est dégradée par les indices cliniques quand comparé aux modèles d’imagerie seuls.

FIGURE 5.24 – Les boîtes à moustaches des valeurs des F1-pondérés des 30 répétitions de la LOOCV. La
moyenne et l’écart-type de score F1-pondéré de validation pour les modèles de régression logistique (logit)
de TP53 vs. TP53-WT estimés avec les indices d’imagerie sélectionnés seuls, les indices cliniques et la com-
binaison des indices cliniques et d’imagerie. Le score d’un modèle trivial, classant tous les patients comme
TP53 est affiché.
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Classification (test)

Le modèle est construit en utilisant les indices locaux sélectionnés FLAIR glszm SizeZoneVa-
riability, T2w glrlm ShortRunLowGrayLevelEmphasis, T1c glszm HighIntensityLargeAreaEmphasis,
FLAIR firstorder 90Percentile, FLAIR firstorder Median et T1c firstorder 10Percentile. Les indices sé-
lectionnés dans le modèle d’imagerie avec les indices globaux sont FLAIR firstorder Median, T1c
firstorder 10Percentile et T1c firstorder Median. Les indices fréquemment sélectionnés dans les plis
de LOOCV sont inclus. Tous les patients qui avaient l’information sur la mutation TP53 et au moins
T1c et FLAIR en image de diagnostic ont été inclus dans la cohorte de test du modèle global (10
TP53 et 9 TP53-WT). Ceux qui présentaient au moins T2w, T1c et FLAIR ont été inclus dans la
cohorte de test du modèle local (9 TP53 et 8 TP53-WT).

Le tableau 5.7 présente les résultats de test des modèles d’indices d’imagerie locaux et globaux
comparés aux résultats de validation en LOOCV. Comme la proportion des patients (TP53 et TP53-
WT) est équilibrée, le score F1-pondéré banal vaut environ 0,5. Les modèles d’indices d’imagerie
globaux sont légèrement meilleurs que les modèles d’indices d’imagerie locaux mais aucun mo-
dèle n’est performant en test (score F1-pondéré de l’ordre de 0,55 et indice de Youden de l’ordre
de 0,08).

TABLEAU 5.7 – Résultats de test des modèles TP53 d’imagerie (global et local).

RF KNN SVM Logit
Global

Validation Se 0,63±0,04 0,63±0,04 0,63±0,03 0,63±0,02
(LOOCV) Sp 0,46±0,06 0,59±0,08 0,68±0,03 0,68±0,03

Youden 0,09±0,08 0,23±0,10 0,30±0,05 0,31±0,03
F1-pond 0,56±0,04 0,62±0,05 0,65±0,02 0,65±0,02

Test Se 0,74±0,08 0,76±0,07 0,70±0,00 0,70±0,00
BIOMEDE Sp 0,38±0,06 0,33±0,00 0,37±0,05 0,41±0,07

Youden 0,12±0,09 0,09±0,07 0,07±0,05 0,11±0,07
F1-pond 0,55±0,04 0,54±0,03 0,53±0,03 0,55±0,04

Local
Validation Se 0,56±0,03 0,51±0,06 0,46±0,03 0,56±0,04
(LOOCV) Sp 0,48±0,08 0,63±0,08 0,68±0,03 0,69±0,00

Youden 0,04±0,08 0,14±0,10 0,14±0,04 0,25±0,04
F1-pond 0,53±0,03 0,56±0,05 0,55±0,02 0,61±0,02

Test Se 0,50±0,16 0,62±0,09 0,55±0,06 0,59±0,05
BIOMEDE Sp 0,43±0,18 0,41±0,10 0,52±0,09 0,49±0,03

Youden 0,07±0,16 0,03±0,10 0,07±0,06 0,08±0,05
F1-pond 0,46±0,08 0,52±0,05 0,54±0,03 0,54±0,03

5.2.5 Application des modèles de classification pour la mutation ACVR1

Sélection d’indice

Avec les 33 patients de la cohorte radiomique 4Mod pour lesquels l’information sur la muta-
tion en ACVR1 était disponible, en moyenne, 3±1 indices d’imagerie locaux et 2±1 indices glo-
baux sont sélectionnés après les trois étapes de la procédure de sélection. Deux indices locaux
(T1w firstorder Maximum, T1w firstorder 90Percentile) et un indice global (T1w firstorder Median)
sont sélectionnés dans au moins 27 plis sur 33. En plus, parmi les trois indices cliniques, l’âge au
diagnostic passe le seuil de 0,75 de AUC une seule fois dans les 33 couches, le volume et le sexe
jamais.

La figure 5.25 montre le nombre moyen d’indices d’imagerie sélectionnés par pli de la LOOCV
dans chaque étape de la procédure de sélection d’indice (et l’écart type correspondant) pour les
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deux types d’indices, locaux et globaux. Une quantité importante d’indices globaux est éliminée
par l’étape 1, comme déjà souligné par les autres études.

FIGURE 5.25 – Nombre moyen d’indices sélectionnés à chaque étape de la procédure de sélection d’indices
pour les 33 patients de la cohorte 4Mod avec l’information sur la mutation du gène ACVR1.

Classification (validation)

Comme pour la mutation du gène TP53, les indices cliniques ne satisfont pas le critère de
performance individuelle. Ainsi, le tableau 5.8 résume les résultats de LOOCV uniquement pour
les modèles d’imagerie.

TABLEAU 5.8 – Résultats de validation des modèles d’imagerie (global et local) pour la mutation du gène
ACVR1.

RF KNN SVM Logit
Global

Imagerie Se 0,43±0,11 0,44±0,10 0,51±0,07 0,53±0,07
Sp 0,64±0,05 0,64±0,04 0,66±0,06 0,64±0,05
Youden 0,07±0,12 0,08±0,11 0,18±0,09 0,17±0,08
F1-pond 0,63±0,04 0,63±0,04 0,66±0,04 0,65±0,03

Local
Imagerie Se 0,20±0,08 0,44±0,08 0,31±0,05 0,38±0,09

Sp 0,66±0,02 0,53±0,04 0,62±0,05 0,64±0,03
Youden −0,14±0,08 −0,03±0,08 −0,07±0,07 0,01±0,09
F1-pond 0,59±0,02 0,56±0,03 0,59±0,03 0,61±0,03

La figure 5.26 montre les scores F1-pondérés de LOOCV pour chaque modèle de classifica-
tion ACVR1 vs ACVR1-WT avec les indices d’imagerie, locaux ou globaux, sélectionnés par les trois
étapes de sélection d’indices. Chaque point représente une des 30 répétitions de la LOOCV. La
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moyenne et l’écart-type sont aussi affichés. La valeur de F1-pondéré si tous les patients de la co-
horte radiomique 4Mod étaient classifiés comme ACVR1-WT (la classe la plus fréquente) serait
0,69. Cette valeur est tracé sur la figure pour faciliter l’analyse de qualité des modèles.

FIGURE 5.26 – Les boîtes à moustaches des valeurs des scores F1-pondérés des 30 répétitions de la LOOCV.
La moyenne et l’écart-type des scores F1-pondérés de validation pour tous les modèles de classification de
ACVR1 et ACVR1-WT estimés avec les indices d’imagerie sélectionnés. Le score d’un modèle trivial, classant
tous les patients comme ACVR1 est affiché.

La classification de la mutation du gène ACVR1 est rendue plus difficile par le nombre réduit de
patients présentant une mutation du gène ACVR1, insuffisant pour caractériser le groupe. Aucun
modèle ne présente une bonne performance de validation.

Si on force la création d’un modèle clinique et d’un modèle combiné avec l’indice clinique le
plus performant, comme il a été fait pour la mutation TP53, on observe également une dégrada-
tion du modèle combiné en comparaison au modèle d’imagerie seul comme montré sur la figure
5.27 pour l’exemple des modèles SVM.

FIGURE 5.27 – Les boîtes à moustaches des valeurs des scores F1-pondérés des 30 répétitions de la LOOCV.
La moyenne et l’écart-type de score F1-pondéré de validation pour les modèles de machine à vecteur sup-
port (SVM) de ACVR1 vs. ACVR1-WT estimés avec les indices d’imagerie sélectionnés seuls, les indices cli-
niques et la combinaison des indices cliniques et d’imagerie. Le score d’un modèle trivial, classant tous les
patients comme ACVR1-WT est affiché.

Classification (test)

En utilisant les indices globaux, les indices sélectionnés dans un modèle purement d’imagerie
sont T1w firstorder Median, T1c firstorder 10Percentile et T1c firstorder Median. Les indice sélec-
tionnés dans le modèle d’imagerie sont T1w firstorder 90Percentile, T1w firstorder Maximum et
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T1c firstorder Minimum. Donc, tous les patients qui avait l’information sur la mutation ACVR1 et
au moins T1c et T1w en image au diagnostic ont été inclus dans la cohorte de test des modèles
global et local (5 ACVR1 et 14 ACVR1-WT).

Les scores de test sont présentés dans le tableau 5.9. Le score F1-pondéré si tous les patients
sont classifiés comme ACVR1-WT est de 0,63. Les performances en test sont équivalentes aux per-
formances en validation en LOOCV. Aucun modèle n’est performant en test.

TABLEAU 5.9 – Résultats de test des modèles ACVR1 combinés (global et local).

RF KNN SVM Logit
Global

Validation Se 0,43±0,11 0,44±0,10 0,51±0,07 0,53±0,07
(LOOCV) Sp 0,64±0,05 0,64±0,04 0,66±0,06 0,64±0,05

Youden 0,07±0,12 0,08±0,11 0,18±0,09 0,17±0,08
F1-pond 0,63±0,04 0,63±0,04 0,66±0,04 0,65±0,03

Test Se 0,03±0,07 0,02±0,06 0,35±0,17 0,22±0,07
BIOMEDE Sp 0,72±0,06 0,75±0,04 0,72±0,06 0,73±0,03

Youden −0,25±0,10 −0,23±0,06 0,07±0,12 −0,05±0,06
F1-pond 0,52±0,04 0,53±0,02 0,63±0,03 0,59±0,02

Local
Validation Se 0,20±0,08 0,44±0,08 0,31±0,05 0,38±0,09
(LOOCV) Sp 0,66±0,02 0,53±0,04 0,62±0,05 0,64±0,03

Youden −0,14±0,08 −0,03±0,08 −0,07±0,07 0,01±0,09
F1-pond 0,59±0,02 0,56±0,03 0,59±0,03 0,61±0,03

Test Se 0,15±0,10 0,20±0,00 0,42±0,13 0,48±0,10
BIOMEDE Sp 0,74±0,03 0,75±0,04 0,66±0,06 0,66±0,03

Youden −0,11±0,12 −0,05±0,04 0,08±0,10 0,14±0,09
F1-pond 0,58±0,05 0,60±0,02 0,61±0,03 0,63±0,03

5.3 La méthode multi-modèles proposée

Dans les études des tumeurs rares comme le GITC le nombre de patients est réduit et sou-
vent dans la mise en œuvre des protocoles cliniques, certaines modalités d’imagerie ne sont pas
acquises ou sont de qualité insuffisante et ne peuvent pas être prises en compte de façon fiable.
Pour cette thèse, le nombre de patients disponibles est faible mais la base de données d’image-
rie augmente progressivement avec l’intégration les données du PHRC BIOMEDE. Ainsi, nous
avons voulu créer une méthodologie capable d’estimer des modèles prédicteurs des mutations
qui puissent être graduellement améliorés avec l’intégration de chaque nouveau patient. De plus,
j’ai voulu inclure dans la construction des modèles tous les patients diagnostiqués avec GITC, car
ils sont très rares. Il s’agit d’éviter, par exemple, de ne pas insérer dans la construction du modèle
un nouveau patient parce qu’il n’a été imagé que par la modalité T1w. Cette approche revien-
drait à gaspiller de l’information. De manière équivalente, il est souhaitable de pouvoir donner la
meilleure estimation possible de la mutation de chaque nouveau patient pour lequel elle n’a pas
été définie, indépendemment des modalités d’imagerie disponibles. C’est la raison pour laquelle
j’ai proposé une méthodologie multi-modèles.

5.3.1 Définition de la méthode

Pour établir la meilleure prédiction possible, je propose la constitution de 16 modèles (M01,
. . . , M16) correspondant à toutes les combinaisons possibles d’information disponible (cf. tableau
5.10). Chaque modèle est construit avec tous les patients qui disposent des informations néces-
saires pour le modèle en question. Chaque modèle utilise la méthodologie présentée dans la pre-
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mière étude de ce chapitre, c’est-à-dire l’extraction de 79 indices par modalité d’imagerie (sur les
images standardisées) et de trois indices cliniques suivie des trois étapes de sélection d’indices,
de l’estimation d’un modèle d’apprentissage automatique et de l’analyse de qualité par l’indice de
Youden et le score F1-pondéré mesurés par LOOCV.

Tout patient ayant l’information relative à la mutation associée à sa tumeur peut être inclus
dans la création des modèles pour augmenter la puissance statistique de prédiction de ces mo-
dèles. Chaque nouveau patient dont la mutation associée à sa tumeur est inconnue peut bénéfi-
cier des modèles pour lesquels il a les informations nécessaires pour prédire la mutation.

M01 M02 M03 M04 M05 M06 M07 M08 M09 M10 M11 M12 M13 M14 M15 M16
Clinique X X X X X X X X X X X X X X X X
79 indices T1w X X X X X X X X
79 indices T2w X X X X X X X X
79 indices FLAIR X X X X X X X X
79 indices T1c X X X X X X X X

TABLEAU 5.10 – Les informations nécessaires pour la conception des 16 modèles (M01,...,M16) sont indi-
quées par un ’X’.

Le choix final de prédiction de la mutation du patient est, à présent, la prédiction du "meilleur"
modèle que le nouveau patient peut utiliser. Comme les modèles ont des performances diffé-
rentes, la prédiction de la mutation est accompagnée du score de LOOCV du modèle utilisé pour
informer sur la confiance espérée dans la prédiction, ainsi que les indices pris en compte pour
faire cette prédiction, et ce de façon à atténuer l’effet "boîte noire" des analyses radiomiques.

Dans la suite de ce chapitre, cette méthode est illustrée pour la prédiction de la mutation H3.1
versus H3.3, en utilisant les indices d’imagerie globaux et la régression logistique.

5.3.2 Cas d’usage de la méthode multi-modèles sur les patients GITC

L’application de la méthodologie multi-modèles pour la prédiction de la mutation H3.1 versus
H3.3 a été faite en cinq étapes :

1. Estimation de la qualité des 16 modèles par les scores de LOOCV avec l’ensemble des pa-
tients de la cohorte PREBIOMEDE disponibles (entre 30 et 38 par modèle) ;

2. Création de modèles finaux en utilisant tous les patients PREBIOMEDE pour la prédiction
des mutations;

3. Analyse de la performance de test avec les patients BIOMEDE ;

4. Estimation de qualité des modèles "mis-à-jour" par les scores de LOOCV regroupant les pa-
tients PREBIOMEDE et BIOMEDE ;

5. Création de modèles finaux "mis-à-jour" en utilisant tous les patients PREBIOMEDE et BIO-
MEDE pour la prédiction des mutations.

Les étapes 1 à 3 sont schématisées sur la figure 5.28. Les étapes 4 et 5 sont l’équivalent des
étapes 1 et 2 en fusionnant les cohortes PREBIOMEDE et BIOMEDE en données d’entrée. Parmi
les patients PREBIOMEDE, 38 présentent une mutation du type H3.1 ou H3.3 et parmi les patients
BIOMEDE disponibles, 25 présentent une mutation H3.1 ou H3.3.

Estimation de la qualité des modèles avec la base de données PREBIOMEDE

Dans un premier temps, conformément au recueil des données disponibles pour la première
partie de la thèse, seuls les patients PREBIOMEDE sont disponibles. Le tableau 5.11 montre le
nombre de patients PREBIOMEDE utilisé pour la construction et l’analyse de chaque modèle ainsi
que la distribution de ces patients selon la mutation de l’histone H3 (H3.1 versus H3.3).

Les performances moyennes et écart-types en LOOCV de chaque modèle selon la sensibilité, la
spécificité, l’indice de Youden et le score F1-pondéré sont présentées sur la figure 5.29. Le nombre
moyen et l’écart-type (dans les couches de LOOCV) d’indice sélectionnés pour chaque modèle
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FIGURE 5.28 – Schéma des étapes 1 à 3 de l’analyse multi-modèles pour la mutation H3.

M01 M02 M03 M04 M05 M06 M07 M08 M09 M10 M11 M12 M13 M14 M15 M16
Nb. Patients 38 33 32 31 32 31 32 31 31 31 30 31 31 30 30 30
H3.1 12 9 9 8 9 8 9 8 8 9 8 8 9 8 8 8
H3.3 26 24 23 23 23 23 23 23 23 22 22 23 22 22 22 22

TABLEAU 5.11 – Nombre de patients PREBIOMEDE présentant les informations nécessaires pour la création
de chacun des 16 modèles.
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FIGURE 5.29 – Performances (moyennes ± écart-type) des 30 répétitions en LOOCV de chaque modèle (M01
à M16) selon la spécificité, la sensibilité, l’indice de Youden et le score F1-pondéré. Le nombre moyen ±
l’écart-type d’indices sélectionnés dans chaque modèle est affiché dans le tableau du bas.

est également indiqué. Les rangs des modèles selon l’indice de Youden et le score F1-pondéré
sont très similaires. Le modèle M02 ainsi que le modèle M06, présentent les meilleurs indices de
Youden et de scores F1-pondérés, de sensibilité et de spécificité.

Ainsi, avec la cohorte PREBIOMEDE, le modèle qui utilise la modalité IRM T1w et les indices
cliniques présente la meilleure performance en validation.

Modèles conçus avec les informations disponibles pour les patients PREBIOMEDE

Une fois que l’estimation de la performance de chaque modèle est connue, les 16 modèles
finaux pour tester les nouveaux patients peuvent être définis. Seulement cinq indices d’imagerie
et l’âge au diagnostic ont été sélectionnés pour les 16 modèles, ils sont présentés dans le tableau
5.12 avec un code d’identification. Le tableau 5.13 présente les indices sélectionnés pour chaque
modèle.

Id1 T1w firstorder Median
Id2 T2w glcm Entropy
Id3 FLAIR glcm Homogeneity1
Id4 FLAIR firstorder 90Percentile
Id5 T1c firstorder 10Percentile

TABLEAU 5.12 – Les cinq indices d’imagerie qui ont été sélectionnés dans au moins un des 16 modèles créés
avec les 38 patients PREBIOMEDE.

Les modèles qui utilisent les mêmes indices ne sont pas identiques car un nombre différent de
patients a été utilisé pour estimer chaque modèle (cf. tableau 5.11) et il existe de petites variations
liées à la part aléatoire introduite par le ré-échantillonage SMOTE et la régression logistique.
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M01 M02 M03 M04 M05 M06 M07 M08 M09 M10 M11 M12 M13 M14 M15 M16
Clinique Age Age Age Age Age Age Age Age Age Age Age Age Age Age Age Age
T1w Id1 Id1 Id1 Id1 Id1 Id1 Id1 Id1
T2w Id2
FLAIR Id3, Id4 Id3, Id4 Id3, Id4 Id3 Id3, Id4 Id3 Id3 Id3
T1c Id5 Id5 Id5 Id5 Id5 Id5 Id5 Id5

TABLEAU 5.13 – Les indices sélectionnés dans chacun de 16 modèles définis à partir des patients PREBIO-
MEDE. Les codes d’identification des indices sont explicités dans le tableau 5.12.

Performance des modèles sur les patients BIOMEDE

Les 25 patients BIOMEDE ayant une mutation du type H3.1 ou H3.3 ont été utilisés comme
nouveaux patients pour tester les modèles. Le tableau 5.14 présentee le nombre de patients BIO-
MEDE utilisés pour tester chaque modèle ainsi que la distribution des deux mutations de l’histone
H3. Seuls les indices sélectionnés sont pris en compte pour que les patients à tester soient retenus.
Ainsi, pour le modèle M06, par exemple, qui utilise les images T1w et T2w mais qui sélectionne
seulement un indice T1w, les 21 patients ayant au moins la modalité T1w sont testés (même si
seuls 19 patients avaient les deux modalités).

M01 M02 M03 M04 M05 M06 M07 M08 M09 M10 M11 M12 M13 M14 M15 M16
Nb. Patients 25 21 22 20 21 21 19 18 20 21 18 19 18 17 18 17
H3.1 5 4 4 4 5 4 4 4 4 5 4 4 4 4 4 4
H3.3 20 17 18 16 16 17 15 14 16 16 14 15 14 13 14 13

TABLEAU 5.14 – Nombre de patients BIOMEDE ayant les informations nécessaires pour tester chacun des
16 modèles finaux.

La création des modèles finaux et le test ont été répété 30 fois pour tenir compte du côté aléa-
toire du ré-échantillonage et de la régression logistique. Les valeurs moyennes de la spécificité, la
sensibilité, l’indice de Youden et le score F1-pondéré pour chaque modèle sont présentées sur la
figure 5.30. On peut noter que les scores ne varient pas beaucoup dans les différentes répétitions
(faible écart-type). Un exemple de sortie de prédiction faite pour chaque patient BIOMEDE par
chaque modèle est montré sur le tableau 5.15.

Patient Vrai H3 M01 M02 M03 M04 M05 M06 M07 M08 M09 M10 M11 M12 M13 M14 M15 M16
sub-006 H3.3 H3.1 H3.3 H3.1 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3
sub-009 H3.3 H3.1 – – H3.3 H3.1 – – – – – H3.1 – – – – –
sub-016 H3.1 H3.1 – – – H3.1 – – – – – – – – – – –
sub-028 H3.1 H3.1 H3.3 H3.1 H3.1 H3.1 H3.3 H3.3 H3.3 H3.1 H3.1 H3.1 H3.3 H3.3 H3.3 H3.1 H3.3
sub-038 H3.3 H3.3 H3.3 H3.1 H3.1 – H3.3 H3.3 – H3.1 – – H3.3 – – – –
sub-040 H3.3 H3.3 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1
sub-047 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.1 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.1 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3
sub-051 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3
sub-058 H3.3 H3.3 – H3.3 – H3.3 – – – – H3.3 – – – – – –
sub-071 H3.3 H3.3 H3.3 – H3.3 H3.1 – H3.3 H3.3 – – H3.3 – – H3.3 – –
sub-080 H3.1 H3.3 H3.1 H3.3 H3.3 H3.3 H3.1 H3.3 H3.1 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.1 H3.3 H3.3 H3.3
sub-082 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3
sub-084 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 – H3.3 H3.3 – H3.3 – H3.3 – – H3.3 – – –
sub-086 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3
sub-092 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3
sub-095 H3.1 H3.1 H3.1 H3.3 H3.3 H3.3 H3.1 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3
sub-100 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 – – H3.3 – – – – – – – – – –
sub-102 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3
sub-104 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3
sub-110 H3.3 H3.3 H3.1 H3.3 H3.3 – H3.1 H3.3 – H3.3 – – H3.3 – – – –
sub-114 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3
sub-115 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.3 H3.3 H3.1 H3.3 H3.3 H3.3 H3.1 H3.3 H3.3 H3.1 H3.3 H3.3 H3.3
sub-124 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3
sub-135 H3.1 H3.1 H3.3 H3.1 H3.3 H3.1 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.1 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3
sub-149 H3.3 H3.1 H3.3 H3.1 H3.1 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.1 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3

TABLEAU 5.15 – Prédiction de la mutation H3 faite pour chaque patient BIOMEDE par chaque modèle de
l’approche multi-modèles possible. Les modèles ont été appris avec les patients PREBIOMEDE.

Le modèle M01 qui se base sur l’âge au diagnostic est très performant pour les patients BIO-
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FIGURE 5.30 – Performances moyennes ± écart-type de 30 répétitions de test avec les patients BIOMEDE de
chaque modèle (M01 à M16) final conçu avec les patients PREBIOMEDE, établies en fonction de la sensibi-
lité, la spécificité, l’indice de Youden et le score F1-pondéré.

MEDE (sensibilité = 0,79 ± 0,04, spécificité = 1,00 ± 0,00, Youden = 0,79 ± 0,04, F1-pondéré =
0,85±0,02) les modèles M02 et M06, qui sont les deux meilleurs en LOOCV pour les patients PRE-
BIOMEDE, sont aussi performants en test sur les patients BIOMEDE (sensibilité = 0,88 ± 0,00,
spécificité = 0,50±0,00, Youden = 0,38±0,00, F1-pondéré = 0,81±0,00).

Performance de la prédiction finale : Pour chaque nouveau patient, même si sa mutation peut
être prédite avec plusieurs modèles, il faut opter pour une réponse finale. Nous nous sommes
fondée sur les scores F1-pondérés de LOOCV pour classifier les modèles M01 à M16. Les résultats
présentés sur la figure 5.30 ne sont pas utilisés car on simule une situation de prédiction avec la
vraie classification inconnue. Ainsi, pour chaque nouveau patient, la réponse finale est la réponse
du modèle le plus performant en validation qu’il peut utiliser sur la base du score F1-pondéré. S’il
y a plus d’un modèle retenu, le modèle qui a été conçu avec le plus grand nombre de patients est
choisi.

Pour simuler une situation d’arrivée de nouveaux patients, les réponses d’une des 30 répé-
titions (qui ne varient presque pas) sont utilisées pour créer le tableau 5.16 qui montre les pré-
dictions finales pour les patients BIOMEDE, la mutation réelle et les indices qui ont été utilisés
pour faire la prédiction. De plus les caractéristiques du modèle utilisé pour la prédiction sont in-
diquées : le rang du modèle parmi les 16, le score de F1-pondéré et le nombre de patients utilisés
pour concevoir le modèle. La performance de la prédiction finale est résumée dans le tableau
5.17 : sensibilité = 0,85, spécificité = 0,60, Youden = 0,45, F1-pondéré = 0,81. Ces résultats sont
meilleurs que les résultats de test obtenus avec une approche traditionnelle de la régression logis-
tique du modèle combiné d’indices cliniques et d’indices d’imagerie globaux montrés précédem-
ment dans le tableau 5.5 (sensibilité = 0,92±0,01, spécificité = 0,18±0,17, Youden = 0,10±0,17,
F1-pondéré = 0,70±0,07).

La distribution des patients BIOMEDE dans l’espace associé aux quatre modèles qui ont été
utilisés pour la prédiction finale (M02, M03, M05 et M11) est présentée sur la figure 5.31. La couleur
de fond est la prédiction du modèle Logit dans l’espace des indices (H3.1 en rouge, H3.3 en bleu).
Chaque cercle représente un patient et il est coloré selon la mutation associée à ce patient. Les
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Patient Préd H3 Vrai H3 Modèle, Rang : F1-pond Indices utilisés H3.1 / H3.3
sub-006 H3.3 H3.3 M02, Rang 1 : 0,88 Age, Id1 9 / 24
sub-009 H3.1 H3.3 M11, Rang 9 : 0,78 Age, Id3, Id5 8 / 22
sub-016 H3.1 H3.1 M05, Rang 13 : 0,72 Age, Id5 9 / 23
sub-028 H3.3 H3.1 M02, Rang 1 : 0,88 Age, Id1 9 / 24
sub-038 H3.3 H3.3 M02, Rang 1 : 0,88 Age, Id1 9 / 24
sub-040 H3.1 H3.3 M02, Rang 1 : 0,88 Age, Id1 9 / 24
sub-047 H3.3 H3.3 M02, Rang 1 : 0,88 Age, Id1 9 / 24
sub-051 H3.3 H3.3 M02, Rang 1 : 0,88 Age, Id1 9 / 24
sub-058 H3.3 H3.3 M05, Rang 13 : 0,72 Age, Id5 9 / 23
sub-071 H3.3 H3.3 M02, Rang 1 : 0,88 Age, Id1 9 / 24
sub-082 H3.3 H3.3 M02, Rang 1 : 0,88 Age, Id1 9 / 24
sub-084 H3.3 H3.3 M02, Rang 1 : 0,88 Age, Id1 9 / 24
sub-086 H3.3 H3.3 M02, Rang 1 : 0,88 Age, Id1 9 / 24
sub-092 H3.3 H3.3 M02, Rang 1 : 0,88 Age, Id1 9 / 24
sub-095 H3.1 H3.1 M02, Rang 1 : 0,88 Age, Id1 9 / 24
sub-100 H3.3 H3.3 M02, Rang 1 : 0,88 Age, Id1 9 / 24
sub-102 H3.3 H3.3 M02, Rang 1 : 0,88 Age, Id1 9 / 24
sub-104 H3.3 H3.3 M02, Rang 1 : 0,88 Age, Id1 9 / 24
sub-110 H3.1 H3.3 M02, Rang 1 : 0,88 Age, Id1 9 / 24
sub-114 H3.3 H3.3 M02, Rang 1 : 0,88 Age, Id1 9 / 24
sub-115 H3.1 H3.1 M02, Rang 1 : 0,88 Age, Id1 9 / 24
sub-124 H3.3 H3.3 M02, Rang 1 : 0,88 Age, Id1 9 / 24
sub-135 H3.3 H3.1 M02, Rang 1 : 0,88 Age, Id1 9 / 24
sub-143 H3.3 H3.3 M03, Rang 14 : 0,71 Age, Id2 9 / 23
sub-149 H3.3 H3.3 M02, Rang 1 : 0,88 Age, Id1 9 / 24

TABLEAU 5.16 – Les prédictions finales pour les patients BIOMEDE comparées à leur statut réel et les indices
qui ont été utilisés pour faire la prédiction ainsi que les caractéristiques du modèle qui a été utilisé pour sa
prédiction (son rang parmi les 16 modèles, le score de F1-pondéré et le nombre de patients utilisés pour
concevoir le modèle).

Sensibilité Spécificité Youden F1-pond
0,85 0,60 0,45 0,81

TABLEAU 5.17 – Performance de la prédiction finale de la mutation H3 pour les patients BIOMEDE, en utili-
sant l’approche multi-modèles.
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FIGURE 5.31 – Distributions des patients BIOMEDE dans l’espace des modèles M02, M03, M05 et M11. La
couleur de fond est la prédiction du modèle Logit dans l’espace des indices. Chaque cercle représente un
patient et il est coloré selon la mutation associé à ce patient. Les ’X’ sont colorés par la prédiction du modèle.

’X’ sont colorés par la prédiction du modèle. Ces graphes nous permettent d’évaluer aussi si les
patients mal-classés sont éloignés ou très proches de la ligne de séparation des classes.

Conception des modèles et estimation de leur qualité en fusionnant les bases PREBIOMEDE
avec BIOMEDE

Pour continuer sur notre cas d’usage, une fois que les données sur les patients PREBIOMEDE
et BIOMEDE ont été disponibles, tous les patients GITC ayant une mutation du type H3.1 ou H3.3
disponibles pour cette thèse ont été rassemblés pour estimer les 16 modèles et leurs performances
en validation. Les nombres de patients utilisés pour chaque modèle sont donc la somme des ta-
bleaux 5.11 et 5.14 et sont résumés dans le tableau 5.18. Cette étape doit être répétée à chaque fois
que des nouveaux patients sont inclus afin d’avoir des modèles à jour.

M01 M02 M03 M04 M05 M06 M07 M08 M09 M10 M11 M12 M13 M14 M15 M16
Nb. Patients 63 54 54 51 53 52 51 49 51 52 48 50 49 47 48 47
H3.1 17 13 13 12 14 12 13 12 12 14 12 12 13 12 12 12
H3.3 46 41 41 39 39 40 38 37 39 38 36 38 36 35 36 35

TABLEAU 5.18 – Nombre de patients PREBIOMEDE et BIOMEDE avec les informations nécessaires pour
créer chaque modèle.

La figure 5.32 présente la performance de chaque modèle obtenue en fusionant les bases en
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FIGURE 5.32 – Performances moyennes ± écart-type de 30 répétitions en LOOCV de chaque modèle (M01 à
M16) estimé en regroupant les patients PREBIOMEDE et BIOMEDE selon la spécificité, la sensibilité, l’in-
dice de Youden et le score F1-pondéré. Le nombre moyen ± l’écart-type d’indices sélectionnés dans chaque
modèle est affiché dans le tableau du bas.

fonction de la sensibilité, la spécificité, l’indice de Youden et le score F1-pondéré.
On voit une cohérence entre les modèles performants et non performants crées avec les pa-

tients PREBIOMEDE seuls et fusionnés avec les patients BIOMEDE. Dans les deux cas, les modèles
M02 et M06 ont de bonnes performances et les modèles M03, M05 et M10 sont parmi les moins
performants.

Modèles conçus en fusionnant les bases PREBIOMEDE et BIOMEDE

Finalement, en utilisant tous les patients, les modèles à jour utilisent les indices indiqués dans
le tableau 5.19. Plus précisément, les indices utilisés dans chaque modèle sont présentés dans le
tableau 5.20.

Id1 T1w firstorder Median
Id3 FLAIR glcm Homogeneity1
Id6 T2w firstorder 90Percentile
Id7 T1c glcm DifferenceEntropy
Id8 T1c glcm Entropy
Id9 FLAIR glcm Homogeneity2

TABLEAU 5.19 – Les six indices d’imagerie qui ont été sélectionnés dans au moins un des 16 modèles crées
avec la fusion des bases PREBIOMEDE et BIOMEDE. Les codes d’identification des indices qui sont aussi
sélectionnés dans les modèles conçus avec la base PREBIOMEDE ont été gardés.

Avec l’ajout de patients, la valeur médiane en T1w et l’homogénéité en FLAIR restent sélection-
nés dans les modèles. Globalement, les modèles avec la fusion des deux bases sélectionnent moins
d’indices que les modèles estimés avec la base PREBIOMEDE. La moitié des modèles utilisent les
mêmes indices (Âge au diagnostic et T1 firstorder Median).

Pour finir avec ce cas d’usage, le tableau 5.21 présente les prédictions des mutations des pa-
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M01 M02 M03 M04 M05 M06 M07 M08 M09 M10 M11 M12 M13 M14 M15 M16
Clinique Age Age Age Age Age Age Age Age Age Age Age Age Age Age Age Age
T1w Id1 Id1 Id1 Id1 Id1 Id1 Id1 Id1
T2w Id6
FLAIR Id3 Id9
T1c Id7 Id8 Id7 Id7

TABLEAU 5.20 – Les indices sélectionnés dans chacun de 16 modèles constitués en fusionnant les bases
PREBIOMEDE et BIOMEDE. Les noms des indices sont présentés dans le tableau 5.19

tients PREBIOMEDE et BIOMEDE qui n’ont pas subi la chirurgie de biopsie ou qui présentent des
résultats non concluants. Ces prédictions pourraient à terme guider le choix de traitement et de-
vront être améliorées avec de nouveaux patients pour être plus sures. A présent, le modèle n’est
pas parfaitement adapté car parmi ces patients il peut exister des patients WT, qui ne sont pas
considérés. Les prédictions faites par chaque modèle sont présentées dans le tableau 5.22.

Sur le modèle
Patient Préd H3 Modèle, Rang : F1-pond Indices utilisés H3.1 / H3.3

sub-7494 H3.3 M02 , Rang 1 : 0,80 Age, Id1 13 / 41
sub-5196 H3.3 M11, Rang 6 : 0,79 Age, Id7 12 / 36
sub-6450 H3.3 M02 , Rang 1 : 0,80 Age, Id1 13 / 41
sub-4437 H3.1 M02 , Rang 1 : 0,80 Age, Id1 13 / 41
sub-5503 H3.1 M01, Rang 11 : 0,75 Age 17 / 46
sub-1829 H3.3 M02 , Rang 1 : 0,80 Age, Id1 13 / 41
sub-037 H3.1 M11, Rang 6 : 0,79 Age, Id7 12 / 36
sub-073 H3.3 M02 , Rang 1 : 0,80 Age, Id1 13 / 41
sub-080 H3.1 M02 , Rang 1 : 0,80 Age, Id1 13 / 41
sub-108 H3.1 M02 , Rang 1 : 0,80 Age, Id1 13 / 41
sub-160 H3.3 M02 , Rang 1 : 0,80 Age, Id1 13 / 41
sub-162 H3.3 M02 , Rang 1 : 0,80 Age, Id1 13 / 41
sub-163 H3.3 M02 , Rang 1 : 0,80 Age, Id1 13 / 41
sub-166 H3.3 M02 , Rang 1 : 0,80 Age, Id1 13 / 41
sub-178 H3.1 M02 , Rang 1 : 0,80 Age, Id1 13 / 41
sub-190 H3.1 M02 , Rang 1 : 0,80 Age, Id1 13 / 41
sub-218 H3.3 M02 , Rang 1 : 0,80 Age, Id1 13 / 41
sub-219 H3.1 M02 , Rang 1 : 0,80 Age, Id1 13 / 41

TABLEAU 5.21 – Les prédictions finales pour les patients PREBIOMEDE et BIOMEDE pour lesquels on ne
connaît pas la vraie mutation H3 et les indices qui ont été utilisés pour faire la prédiction ainsi que les
caractéristiques du modèle qui a été utilisé pour sa prédiction (son rang parmi les 16 modèles, le score de
F1-pondéré et le nombre de patients utilisés pour concevoir le modèle).

La figure 5.33 montre les distributions des patients pour lesquels le statut de la mutation H3
est inconnu dans l’espace des trois modèles qui ont été utilisés pour la prédiction finale (M01 ,M02
et M11). La couleur de fond est la prédiction du modèle Logit dans l’espace des indices pour les
modèles M02 et M11 (mutés en H3.1 en rouge et mutés en H3.3 en bleu). Pour le modèle M01 qui
utilise seulement l’âge au diagnostic, la courbe représente la probabilité estimée par le classifieur
Logit que le patient soit muté en H3.3. Les ’X’ sont colorés par la prédiction du modèle. Ces graphes
nous permettent d’évaluer aussi si le patient est éloigné ou très proche de la ligne de séparation
des classes.

On peut remarquer que le patient sub-5503 qui a utilisé le modèle M01 a été classifié comme
muté en H3.1 et il a, en effet, une probabilité très faible d’être muté en H3.3. D’un autre côté, le
patient sub-5196 qui a utilisé le modèle M11 a été classifié comme muté en H3.3 mais il est sur la
ligne de séparation des classes.

Dès que des patients supplémentaires seront inclus, ceux qui ont les résultats des analyses
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Patient M01 M02 M03 M04 M05 M06 M07 M08 M09 M10 M11 M12 M13 M14 M15 M16
sub-7494 H3.1 H3.3 H3.1 H3.3 H3.1 H3.3 H3.3 H3.3 H3.1 H3.1 H3.1 H3.3 H3.3 H3.3 H3.1 H3.3
sub-5196 H3.1 – H3.1 – H3.1 – – – – H3.1 H3.3 – – – H3.1 –
sub-6450 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3
sub-4437 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1
sub-5503 H3.1 – – – – – – – – – – – – – – –
sub-1829 H3.1 H3.3 H3.1 H3.1 H3.1 H3.3 H3.3 H3.3 H3.1 H3.1 H3.1 H3.3 H3.3 H3.3 H3.1 H3.3
sub-037 H3.1 – H3.1 – H3.1 – – – – H3.1 H3.1 – – – H3.1 –
sub-073 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 – H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 – – H3.3 H3.3 H3.3 – H3.3
sub-080 H3.3 H3.1 H3.3 H3.3 H3.3 H3.1 H3.1 H3.1 H3.3 H3.3 H3.3 H3.1 H3.1 H3.1 H3.3 H3.1
sub-108 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1
sub-160 H3.3 H3.3 H3.3 – H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 – H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3
sub-162 H3.3 H3.3 H3.3 – H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 – H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3
sub-163 H3.3 H3.3 – H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3
sub-166 H3.3 H3.3 H3.3 – H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 – H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3
sub-178 H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 – H3.1 H3.1 H3.1 H3.1 – – H3.1 H3.1 H3.1 – H3.1
sub-190 H3.3 H3.1 H3.3 H3.3 – H3.1 H3.1 H3.1 H3.3 – – H3.1 H3.1 H3.1 – H3.1
sub-218 H3.1 H3.3 H3.1 – H3.1 H3.3 H3.3 H3.3 – H3.1 H3.1 H3.3 H3.3 H3.3 H3.1 H3.3
sub-219 H3.3 H3.1 – H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.1 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3 H3.3

TABLEAU 5.22 – Prédiction de la mutation H3 faite pour chaque patient PREBIOMEDE et BIOMEDE par
chaque modèle de l’approche multi-modèles estimé avec les 63 patients des bases PREBIOMEDE et BIO-
MEDE mutés en H3.1 ou H3.3.

FIGURE 5.33 – Distributions des patients PREBIOMEDE et BIOMEDE pour lesquels on ne connaît pas la
mutation H3 dans l’espace des modèles M01, M02 et M11. La couleur de fond est la prédiction du modèle
Logit dans l’espace des indices pour les modèles M02 et M11. Pour le modèle M01, la courbe représente
la probabilité estimée par le classeur Logit que le patient soit muté en H3.3. Les ’X’ sont colorés par la
prédiction du modèle.

161



CHAPITRE 5. ÉTUDES RADIOMIQUES : PRÉDICTIONS DES MUTATIONS DU GITC

histologiques seront introduits dans la conception des modèles pour réaliser leur mise à jour. Les
modèles à jour seront ensuite utilisés pour prédire la mutation des patients qui n’ont pas cette
information.

5.4 Discussion et conclusion

Dans la première étude de ce chapitre, des analyses radiomiques ont été conduites avec les
images de diagnostic et les indices cliniques pour répondre à trois tâches distinctes de classifica-
tion :

1. Classification des patients présentant la mutation H3.1 ou H3.3

2. Classification des patients présentant une mutation du gène TP53 ou ne la présentant pas
(TP53-WT)

3. Classification des patients présentant une mutation du gène ACVR1 ou ne la présentant pas
(ACVR-WT)

La deuxième étude de ce chapitre a proposé une méthodologie multi-modèles adaptée à la
prise en charge des patients GITC. Le principe est de pouvoir inclure tous les patients dans les
études radiomiques, même ceux qui n’ont pas suivi le protocole d’imagerie complet. L’application
de la méthodologie a été illustrée sur la prédiction de la mutation H3.1 et H3.3.

Les expérimentations de la première étude ont été réalisées avec un sous-ensemble de la co-
horte PREBIOMEDE, la cohorte radiomique 4Mod, pour laquelle les patients présentaient les qua-
tre types d’imagerie structurelle (T1w, T2w, T1c et FLAIR) au moment du diagnostic. Pour des
questions d’inclusion progressive des données, les modèles ont été testés sur les patients de la
cohorte BIOMEDE qui présentaient les modalités d’imagerie demandées par les modèles.

Avec l’analyse individuelle des indices cliniques, il a été possible de constater la variation im-
portante des valeurs de AUC selon la cohorte analysée. En effet, avec un faible nombre de sujets,
la précision statistique des résultats est faible et seulement des indices très caractéristiques du
problème de classification étudié peuvent être identifiés. C’est le cas de l’âge au moment du diag-
nostic pour l’étude de la mutation H3.

Classification des patients présentant les mutations des histones H3.1 et H3.3 : Pour cette
tâche de classification, l’analyse uni-variée a révélé que plusieurs indices sont potentiellement
efficaces pour différencier les patients qui présentent une mutation H3.1 de ceux présentant une
mutation H3.3 par les valeurs de AUC calculées pour chaque indice séparément. Parmi les sept in-
dices qui présentent une AUC supérieure à l’âge au diagnostic pour la classification des mutations
H3, il existe une prévalence d’indices d’imagerie de premier-ordre, donc plus simples. Il se trouve
que les deux indices locaux en T1c (10Percentile et Minimum) sont corrélés avec un r de Spear-
man de 0,90 d’après les données de cette cohorte, les deux indices locaux en T1w (Maximum et
90Percentile) sont corrélés avec un r de Spearman de 0,92. Finalement, les trois indices globaux de
T1w (Mean, Median, RootMeanSquare) sont tous corrélés deux-à-deux avec un r de Spearman su-
périeur à 0,99. Cela veut dire que les sept indices traduisent trois types d’informations différentes
et non sept.

Les résultats des modèles multi-variés sont cohérents avec les modèles uni-variés, car parmi
les indices sélectionnés il y a toujours un indice représentant chacun des trois groupes d’indices
informatifs ainsi que des indices de la modalité FLAIR qui présentent également des AUC éle-
vées. Les modèles utilisant les indices globaux et les indices locaux reposent respectivement sur
environ quatre et sept indices d’imagerie et les résultats de validation en LOOCV suggèrent que
les modèles combinant ces indices d’imagerie avec l’âge au diagnostic sont les plus performants.
Aucune différence significative réelle n’a été trouvée entre les résultats de différentes méthodes
d’apprentissage automatique mises-en-œuvre.

Il n’existe pas forcement de correspondance entre la performance en LOOCV et celle en test.
Par exemple, en comparant les modèles combinés d’indices simples d’imagerie globaux et cli-
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niques, la méthode de forêt aléatoire est la moins performante en validation mais la plus perfor-
mante en test pour l’indice de Youden et pour le score F1-pondéré. Néanmoins, les résultats de
test ne sont pas aussi bons que les résultats de validation surtout en raison de la faible spécificité
(capacité de détecter les patients mutés en H3.1). Nous avons exploré quatre pistes de solution
pour comprendre ces différences de résultats :

1. Standardisation des intensités : une possible cause serait l’insuffisance de la standardisa-
tion d’intensités proposée dans le chapitre 3 pour corriger les variations indésirables des
images des cohortes PREBIOMEDE et BIOMEDE. En effet ces cohortes proviennent d’an-
nées différentes (entre 2009 et 2014 versus entre 2014 et 2019) où la qualité des images a pu
changer. Cependant, les résultats de la normalisation des images BIOMEDE ont été validés
en ayant comme modèle des images PREBIOMEDE et toutes les images faites sur l’examen
avant biopsie ont passé les critères de validation.

2. Sélection d’indices : la deuxième hypothèse serait la pertinence de l’étape de sélection d’in-
dices. Cependant, les indices sélectionnés sont cohérents avec les analyses qualitatives faites
par les radiologues, ils sont aussi cohérents entre les expérimentations (analyse individuelle,
les couches de la LOOCV et le modèle final). En plus, j’ai testé une autre méthode de sélec-
tion, le mRMR (PENG et collab. [2005]) cité dans le chapitre 1. Le tableau 5.23 montre les
résultats de validation et de test des modèles SVM combinés (imagerie + clinique) précédés
soit de la sélection mRMR de 5 indices, soit du processus de trois étapes proposé dans ce
chapitre. Les résultats sont équivalents.

3. Modèles d’apprentissage automatique : la troisième hypothèse est la mauvaise mise en œu-
vre des modèles d’apprentissage. Cependant, des méthodes simples d’apprentissage ont été
choisies et les résultats sont cohérents entre les différentes approches. D’autres paramètres
pour les quatre méthodes d’apprentissage automatique de classification ont été testés par
une recherche systématique dans une grille dans l’espace des hyperparamètres pour esti-
mer les paramètres optimaux en validation croisée interne à cinq couches, mais cela ajoute
de la complexité à l’algorithme sans améliorer excessivement les résultats. Les résultats fi-
gurent dans le tableau 5.24 pour les modèles combinant les indices cliniques avec les indices
d’imagerie globaux. Les hyperparamètres qui ont été testés sont présentés dans le tableau
5.25, les noms reprenant ceux de scikit-learn.

4. Faible nombre de sujets : la dernière hypothèse est que le nombre de sujets soit trop faible.
Le nombre de patients utilisés pour l’entraînement, spécialement le nombre de patients
présentant une mutation du type H3.1, peut être insuffisant pour caractériser le groupe. De
plus, le nombre de patients utilisés pour le test est insuffisant pour évaluer le modèle et cette
base de données présente un déséquilibre plus important entre les deux groupes (4 H3.1 et
13 H3.3) que la base de données d’entraînement (8 H3.1 et 22 H3.3). D’après les résultats,
cette hypothèse de trop faible échantillon est la plus plausible.

Cette hypothèse de faible nombre de patients se renforce par les résultats des analyses indivi-
duelles des indices cliniques présentés au début de ce chapitre. Les valeurs des AUC ne sont pas
stables entre les cohortes. Ainsi, plus de patients sont nécessaires pour que l’on puisse affirmer
avec certitude les indices liés à chaque type de mutation et repérer les cas aberrants. Une étude
récemment conduite dans le laboratoire IMIV (Dirand et collab. [2019], article soumis) a cherché
à vérifier les performances de modèles radiomiques dans les conditions de petits échantillons. Ils
ont adopté une stratégie de sous-échantillonage de larges cohortes (environ 400 patients) ayant
prouvé la valeur prédictive de certains indices radiomiques. Ils ont trouvé que dans les conditions
de faible effectif (par exemple 40 patients : 30 de la classe 1 versus 10 de la classe 2), 80% des in-
dices se montrant prédictifs en validation croisée n’ont aucune valeur prédictive dans une cohorte
de test externe.

En vue des résultats, il reste plausible qu’il y ait suffisamment d’information dans l’imagerie
pour la prédiction de la mutation de l’histone H3, mais le faible effectif des cohortes ne permet
pas d’identifier des différences qui existent sur certains indices selon les deux types de mutations,
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Méthode de 3 étapes mRMR
sélection

Global
Validation Se 0,88±0,03 0,71±0,09
(LOOCV) Sp 0,63±0,02 0,45±0,18

Youden 0,51±0,04 0,16±0,19
F1-pond 0,81±0,02 0,65±0,08

Test Se 0,92±0,01 0,68±0,12
BIOMEDE Sp 0,18±0,17 0,38±0,24

Youden 0,10±0,17 0,05±0,26
F1-pond 0,70±0,07 0,61±0,10
Local

Validation Se 0,76±0,04 0,81±0,06
(LOOCV) Sp 0,49±0,10 0,48±0,13

Youden 0,25±0,10 0,29±0,15
F1-pond 0,69±0,04 0,72±0,06

Test Se 0,74±0,05 0,71±0,12
BIOMEDE Sp 0,10±0,12 0,30±0,24

Youden −0,16±0,10 0,01±0,28
F1-pond 0,58±0,03 0,61±0,10

TABLEAU 5.23 – Résultats de validation et de test des modèles SVM combinés (imagerie + clinique) précédés
soit de la sélection de variable mRMR à cinq indices soit du processus en trois étapes proposé dans ce
chapitre.

RF KNN SVM Logit
Hyperparamètres retenus
pour les résultats présentés dans ce chapitre
Validation Se 0,84±0,03 0,88±0,02 0,88±0,03 0,83±0,03
(LOOCV) Sp 0,57±0,09 0,68±0,08 0,63±0,02 0,74±0,04

Youden 0,41±0,09 0,57±0,08 0,51±0,04 0,57±0,05
F1-pond 0,77±0,03 0,83±0,03 0,81±0,02 0,81±0,02

Test Se 0,78±0,09 0,79±0,03 0,92±0,01 0,92±0,01
BIOMEDE Sp 0,48±0,27 0,27±0,17 0,18±0,17 0,18±0,17

Youden 0,25±0,32 0,05±0,16 0,10±0,17 0,10±0,17
F1-pond 0,71±0,11 0,66±0,04 0,70±0,07 0,70±0,07

Recherche par
grille
Validation Se 0,80±0,05 0,84±0,02 0,83±0,05 0,85±0,04
(LOOCV) Sp 0,54±0,13 0,63±0,08 0,68±0,07 0,63±0,00

Youden 0,34±0,13 0,46±0,09 0,51±0,08 0,47±0,04
F1-pond 0,73±0,05 0,78±0,03 0,80±0,03 0,79±0,02

Test Se 0,83±0,08 0,80±0,05 0,86±0,05 0,87±0,04
BIOMEDE Sp 0,31±0,25 0,39±0,17 0,27±0,13 0,33±0,15

Youden 0,14±0,25 0,19±0,16 0,13±0,14 0,20±0,16
F1-pond 0,69±0,08 0,70±0,05 0,70±0,05 0,73±0,05

TABLEAU 5.24 – Comparaison des résultats obtenus avec les hyperparamètres choisis pour cette thèse et
par une recherche par grille pour les quatre méthodes d’apprentissage des modèles combinant les indices
cliniques avec les indices d’imagerie globaux.
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Méthode Paramètres
RF "n_estimators" : [3, 10, 50, 100]

"max_depth" : [3, None]
"max_features" : [1, None, ’auto’]

"min_samples_split" : [2, 3, 6]
"bootstrap" : [True, False]

"criterion" : ["gini", "entropy"]
KNN "n_neighbors" :[1, 2, 3, 4, 5]

"weights" : [’uniform’, ’distance’]
"p" :[1,2,3]

SVM "kernel" : [’linear’,’rbf’]
"C" : [0,1, 1, 10]

Logit "C" :[0,001, 0,01, 0,1, 1, 10, 100, 1000]
"penalty" :["l1", "l2"]

TABLEAU 5.25 – Paramètres utilisées pour la recherche par grille de chaque méthode d’apprentissage.

identifiant plutôt les différences spécifiques de la cohorte d’entraînement. En effet, dans les pro-
blèmes réels il est presque impossible de trouver des indices qui caractérisent parfaitement la
variable à prédire et il existe souvent des données aberrantes. Par conséquent, pour qu’une étude
à faible effectif soit couronnée de succès, il faut qu’il existe des indices assez fortement liés à la
variable à prédire qui puissent être mis en évidence avec ces sujets et qu’il n’y ait pas trop de cas
aberrants.

Finalement, dans le cas de la classification des patients selon leur mutation de de l’histone
H3, il existe deux autres classes plus rares, le H3-WT et une mutation H3.2 qui n’ont pas été inclus
dans le modèle car le nombre de sujets concernés était beaucoup trop faible. Ainsi, un patient qui
ne présente pas de données histologiques sera prédit comme H3.1 ou H3.3 même s’il est WT. Avec
une augmentation suffisante du nombre d’effectifs, au moins les patients H3-WT pourront être
inclus dans le modèle de prédiction.

Prédiction de la présence de la mutation du gène TP53 : Pour cette mutation, les indices qui
présentent l’AUC la plus élevée pour les patients de la cohorte radiomique 4Mod sont calculés en
T2w et FLAIR mais ils sont tous éliminés par le critère de sélection de robustesse à la segmenta-
tion. A la différence des résultats obtenus pour la mutation de l’histone H3, aucun indice clinique
n’est fortement lié à la mutation du gène TP53 dans la cohorte radiomique 4Mod. Aucun mo-
dèle n’a présenté de résultats satisfaisants en validation ni en test, même si les performances sont
meilleures que le hasard. L’ajout forcé d’un indice clinique qui n’avait pas été sélectionné dans
les modèles combinés a dégradé les performances, ce qui suggère la pertinence de la méthode de
sélection d’indices.

Même si la présence de la mutation TP53 est fortement liée à la mutation H3.3, les résultats de
validation et de test ne sont pas concluants. Le faible nombre de sujets ne permet pas d’affirmer
que les relations trouvées entre les indices radiomiques et la mutation H3 pour les patients de la
cohorte radiomique 4Mod soient aussi trouvées entre les indices radiomiques et la mutation du
gène TP53. Les hypothèses relatives à ces résultats restent les mêmes que celles énoncées pour
expliquer les difficultés à prédire la mutation H3.3.

Prédiction de la présence de la mutation gène ACVR1 : L’étude de la mutation ACVR1 se mon-
trait plus compliquée dès le départ avec l’analyse uni-variée des indices. Très peu d’indices pré-
sentent une AUC élevée et le déséquilibre entre les classes ACVR1 et ACVR1-WT est très important.
Les indices qui présentent les valeurs de AUC les plus élevées passent les critères de sélection et
sont présents dans les modèles multi-variés. Cependant, les résultats de validation et de test sont
moins performants qu’un modèle trivial (score F1-pondéré < 0,69). Comme pour la prédiction de
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la mutation du gène TP53, l’ajout forcé d’un indice clinique qui n’avait pas été sélectionné dans
les modèles combinés a dégradé les performances, ce qui renforce la pertinence de la méthode de
sélection d’indices.

Les hypothèses pour expliquer la cause de ces résultats sont les mêmes que celles énoncées
pour la mutation H3.3. Le faible nombre de patients ne permet pas non plus que les relations trou-
vées entre les indices radiomiques et la mutation H3 pour les patients de la cohorte radiomique
4Mod soient aussi trouvées entre les indices radiomiques et la mutation ACVR1 qui est fortement
associée à la mutation H3.1.

Classification des patients mutés suivant les mutations H3.1 et H3.3 avec la méthode multi-
modèles : Dans la deuxième partie de ce chapitre, la méthodologie multi-modèles a été appli-
quée sur l’étude de la prédiction de la mutation de l’histone H3.1 versus H3.3, en considérant
seulement les indices d’imagerie du type global et la méthode de régression logistique.

L’illustration d’estimation des modèles avec les patients de la base PREBIOMEDE et de test
avec les patients de la base BIOMEDE a abouti à des résultats plus performants que les résultats
de la première partie du chapitre. De plus, il est maintenant possible de réaliser une prédiction
pour tous les patients de la base BIOMEDE.

Il existe des méthodes proposées dans la littérature pour gérer les valeurs manquantes afin
de pouvoir inclure tous les patients. Parmi ces méthodes d’imputation il existe la répétition des
valeurs les plus fréquentes, l’insertion de la moyenne des valeurs ou des méthodes plus complexes
d’arbres ou de plus proches voisins par exemple (BERTSIMAS et collab. [2018]). Cependant, comme
ici les données manquantes sont des images qui impliquent 79 indices et comme le nombre de
patients est faible, la proportion des données artificielles par rapport aux donnée réelles serait
trop élevée, ce qui ajouterait, encore plus d’incertitude au modèle. Pour cette raison l’imputation
n’a pas été retenue.

Dans le cas d’usage présenté dans ce chapitre, le choix final de prédiction de la mutation a
été fait par le meilleur modèle (selon le score F1-pondéré) qu’il pouvait utiliser. D’autres possi-
bilités pourraient être étudiées comme faire une moyenne pondérée des réponses en prenant en
compte la qualité de chaque modèle (son score de LOOCV) mais aussi la distance du patient clas-
sifié aux limites de séparation des classes dans l’espace d’indices du modèle. Cela serait certaine-
ment plus robuste et devrait être évalué, une fois que le nombre de patients sera assez élevé et les
performances de LOOCV plus proches des performances de test. En effet une étude récente me-
née dans le laboratoire IMIV (Dirand et collab. [2019], article soumis) a montré que l’amélioration
des conditions de construction et évaluation des modèles, notamment avec l’ajout d’échantillons
implique une meilleure performance en terme de l’indice de Youden de validation ainsi qu’un
rapprochement des performances de validation et de test externe.

Avec ces conditions de faible nombre de patients, les modèles les plus performants utilisent
seulement 2 indices. L’ajout d’indices peut tromper le modèle ou conduire à un sur-apprentissage.
Cela ne veut pas dire qu’il n’y a pas d’information dans les indices, mais plutôt que les différences
entre les deux groupes de patients ne sont pas assez stables pour les patients présentés en test.
L’ajout de davantage de patients dans la modélisation, ce qui peut être envisagé à l’issu de l’étude
BIOMEDE, peut changer les résultats en arrivant à des modèles plus complexes. C’est pour cette
raison que nous considèrons qu’il faut continuer à analyser tous les modèles et toutes les modali-
tés d’imagerie disponibles.

En outre, nous savons que les valeurs de score de performance des modèles M01 à M16 ne
sont pas strictement comparables car le nombre de patients utilisés dans chaque modèle varie.
Cependant les résultats obtenus avec la fusion des deux bases de données montrent que les écarts
entre les scores des modèles tendent à s’atténuer.

Avec l’ajout d’un nombre plus important de patients, la définition des seuils des critères de
sélection peut être ajustée. De même, des modifications dans la méthodologie, par exemple, l’es-
timation des performances de validation par validation croisée à 10 plis à la place de la LOOCV
peuvent être introduites.
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Finalement, l’application de la méthode a été illustrée sur la prédiction de la mutation de l’his-
tone H3, mais elle peut évidemment être appliquée à d’autres études radiomiques sur les patients
GITC comme la mutation des gènes ACVR1 et TP53. De plus, une analyse conjointe des trois types
de mutations serait possible à condition d’augmenter suffisament le nombre d’effectifs car plu-
sieurs classes seraient définies.

Conclusion

Les résultats de ce chapitre montrent que les indices d’imagerie apportent de l’information
quantitative sur les tumeurs GITC et peuvent améliorer la détermination des mutations as-
sociées à ces tumeurs en comparaison aux indices cliniques seuls. Pour les classifications
des mutations associées aux patients GITC, les résultats obtenus par les différentes mé-
thodes d’apprentissage automatique sont équivalents ; aucune méthode ne se démarque.
Les modèles radiomiques qui prédisent la mutation de l’histone H3.1 versus H3.3 pré-
sentent une meilleure performance que les modèles radiomiques pour l’identification des
mutations des gènes ACVR1 et TP53. La méthodologie pour les analyses radiomiques multi-
modales, présentée dans la deuxième partie de ce chapitre, a l’avantage de pouvoir donner
une prédiction pour tous les patients en utilisant l’ensemble des informations disponibles
même quand elles sont incomplètes. Les modèles peuvent être régulièrement mis à jour
pour tirer le meilleur profit possible des données disponibles. L’application de la méthodo-
logie pour la prédiction de la mutation des histones H3.1 versus H3.3 suggère sa pertinence
pour les études à données manquantes, car ses performances de test sont meilleures que
les performances de test obtenues avec les modèles proposés dans la première étude du
chapitre. En général, le faible nombre de patients disponibles pour la thèse est encore in-
suffisant pour caractériser finement les différents groupes. L’augmentation de la base de
données est nécessaire pour que les modèles estimés soient valables et que les tendances
montrées dans ce chapitre puissent être statistiquement validées. Les résultats sont tou-
tefois encourageants et permettent d’avoir des perspectives intéressantes pour la suite du
travail, avec l’intégration de l’ensemble des données du PHRC BIOMEDE.
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Chapitre 6

Études radiomiques appliquées aux
analyses de survie des patients atteints
de GITC

« Ainsi mon dessein n’est pas
d’enseigner la méthode que chacun
doit suivre pour bien conduire sa
raison, mais de faire voir en quelle
sorte j’ai tâché de conduire la
mienne. »

René Descartes

Ce chapitre considère les analyses radiomiques pour la prédiction de la survie globale des
patients GITC. La radiomique a été évaluée pour la définition d’une signature de survie glo-
bale des patients GITC afin de définir deux groupes de patients ayant des survies globales
différentes. Le chapitre commence par une analyse uni-variée réalisée pour chaque indice
(indices cliniques, indices d’imagerie locaux et indices d’imagerie globaux) suivie d’une pro-
cédure de sélection d’indices proposée dans le chapitre précédent et finit avec la définition
et évaluation des modèles radiomiques multi-variés proposés en mettant en œuvre diffé-
rentes techniques d’apprentissage automatique.
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6.1 Analyses uni-variées de la survie globale des patients atteints de
GITC

En partant des images de diagnostic et des indices cliniques, nous avons étudié s’il était pos-
sible d’identifier les patients qui décèdent plus tôt que les autres. Contrairement aux études du
chapitre 5, les patients des cohortes PREBIOMEDE et BIOMEDE ne peuvent pas être fusionnées,
car pour tous les patients de la cohorte PREBIOMEDE, le traitement suivi était la radiothérapie
alors que pour les patients de la cohorte BIOMEDE, les traitements choisis dépendaient également
des mutations génétiques présentes dans la tumeur. L’effet des différents traitements est illustré
sur la figure 6.1 où les courbes Kaplan-Meier sont présentées séparément par type de mutation
pour les cohortes PREBIOMEDE et BIOMEDE. Tous les patients des deux cohortes qui présen-
taient les informations nécessaires (mutation correspondante et temps de survie) ont été utilisés
pour la construction de chaque courbe. Les valeurs-p du test du Logrank sont affichées sur chaque
graphe ainsi que les tableaux du nombre des patients à risque à différents temps d’analyse.

Il est à remarquer que pour les patients de la base PREBIOMEDE, les mutations sont de bons
prédicteurs de la survie globale : la présence de la mutation TP53 est plus agressive que son ab-
sence, les tumeurs qui présentent une mutation de H3.3 suggèrent un risque plus élevé de décès et
celles qui présentent une mutation H3.1 et l’absence de la mutation ACVR1 est plus agressive que
sa présence. Cependant, avec les différents choix de thérapie qui ont été faits pour les patients de
la cohorte BIOMEDE, les résultats trouvés avec PREBIOMEDE ne sont plus valables, ce qui tend à
prouver une certaine efficacité de ces thérapies ciblées. C’est la raison pour laquelle, il n’est plus
possible de fusionner l’ensemble des patients sans tenir compte de leur spécificité puisque les
patients font partie d’essais thérapeutiques différents. Nous avons donc restreint l’analyse de la
survie aux patients PREBIOMEDE.

Pour évaluer les relations entre les différents indices radiomiques et la survie globale des pa-
tients, j’ai commencé par l’analyse du comportement de chaque indice individuellement. Les me-
sures utilisées pour évaluer les indices ont été le RH, l’indice C et le test de ratio de vraisemblance
pour les modèles de régression de Cox uni-variés à risque proportionnel. Tous les développements
de ce chapitre ont été faits en langage R avec l’utilisation des librairies Survival, glmnet et random-
ForestSRC.

6.1.1 Indices cliniques

Pour les 38 patients de la cohorte radiomique 4Mod les valeurs de l’indice C, du RH et la valeur-
p du test de ratio de vraisemblance pour le volume, l’âge au diagnostic et le sexe du patient sont
présentées dans le tableau 6.1. Tous ces indices respectent la condition des hasards proportion-
nels.

TABLEAU 6.1 – Cohorte radiomique 4Mod : évaluation des modèles uni-variés cliniques de survie globale.

RH (95% Intervalle de confiance) C-index (erreur-type) Ratio de vraisemblance
Age 0,945 (0,856; 1,043) 0,546 (0,057) p = 0,243
Volume 1 (0,9999 ; 1) 0,551 (0,057) p = 0,595
Sexe 0,638 (0,323; 1,264) 0,551 (0,050) p = 0,193

Pour tous les indices cliniques, l’intervalle de confiance du RH inclut la valeur 1, la valeur de
l’indice C n’est pas élevée et les tests du ratio de vraisemblance ne rejettent pas l’hypothèse d’équi-
valence avec le modèle nul. Ces indices semblent être ainsi non-predictifs de la survie globale.

La figure 6.2 montre les valeurs des âges au diagnostic versus la survie globale et les courbes
de Kaplan-Meier des patients séparés en deux groupes en fonction de l’âge médian des patients
au moment du diagnostic.

La figure 6.3 montre les valeurs des volumes de VOITumeur versus la survie globale et les courbes
Kaplan-Meier des patients séparés en deux groupes en fonction du volume de VOITumeur médian
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FIGURE 6.1 – Les courbes Kaplan-Meier de survie globale à partir du diagnostic pour les 38 patients de
la base PREBIOMEDE (première colonne) et les patients de la base BIOMEDE (deuxième colonne). Les
patients sont séparés en fonction des mutations TP53 (en haut), H3 (au milieu) et ACVR1 (en bas).
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FIGURE 6.2 – A gauche, la survie globale en jours versus les âges au diagnostic pour les 38 patients de la co-
horte radiomique 4Mod. Le patient censuré est affiché avec le contour jaune. A droite, les courbes Kaplan-
Meier des patients qui ont l’âge au diagnostic plus grand (en turquoise) et plus petit (en corail) que l’âge mé-
dian. La valeur-p du test de log-rank est affichée. Sous les courbes Kaplan-Meier, le tableau avec le nombre
de patients à risque associé est affiché.

des patients.

Finalement, la figure 6.4 montre l’histogramme des survies globales pour les filles et les gar-
çons, ainsi que les courbes Kaplan-Meier correspondantes.

Les mêmes analyses ont été faites pour les 47 patients de la cohorte PREBIOMEDE pour les-
quels les informations nécessaires étaient disponibles. Le tableau 6.2 montre les valeurs des RHs,
indice C et les valeurs-p des tests de ratio de vraisemblance.

TABLEAU 6.2 – Cohorte PREBIOMEDE : Évaluation des modèles uni-variés cliniques de survie globale.

RH (95% Intervalle de confiance) C-index (erreur-type) Ratio de vraisemblance
Age 0,993 (0,917; 1,076) 0,500 (0,051) p = 0,865
Volume 1 (0,9999 ; 1) 0,556 (0,051) p = 0,373
Sexe 0,828 (0,457; 1,502) 0,536 (0,044) p = 0,533

La figure 6.5 montre les valeurs des âges au diagnostic versus la survie globale et les courbes
Kaplan-Meier des 47 patients de la cohorte PREBIOMEDE séparés en deux groupes : âge plus petit
que l’âge médian de tous les patients et âge plus élevé que l’âge médian de tous les patients.

La figure 6.6 montre les valeurs des volumes de VOITumeur versus la survie globale et les courbes
Kaplan-Meier des 47 patients de la cohorte PREBIOMEDE séparés en deux groupes par le volume
de la VOITumeur plus grand ou plus petit que le volume de VOITumeur médian de tous les patients.

Finalement, la figure 6.7 montre l’histogramme des survies globales pour les filles et les gar-
çons, ainsi que les courbes Kaplan-Meier correspondantes aux 47 patients de la cohorte PREBIO-
MEDE.

Même en augmentant les effectifs, les indices cliniques ne s’avèrent pas des bons prédicteurs
de la survie globale. Le volume de la tumeur VOITumeur est le paramètre qui semble le plus pré-
dictif, mais les différences restent non-significatives (valeur-p du test logRank > 0,05).
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FIGURE 6.3 – A gauche, la survie globale en jours versus les volumes de VOItumeur pour les 38 patients de
la cohorte radiomique 4Mod. Le patient censuré est affiché avec le contour jaune. A droite, les courbes
Kaplan-Meier des patients qui ont le volume plus grand (en turquoise) et plus petit (en corail) que le vo-
lume médian. La valeur-p du test de log-rank est affichée. Sous les courbes Kaplan-Meier, le tableau avec le
nombre de patients à risque associé est affiché.

FIGURE 6.4 – A gauche, les histogrammes de la survie globale en jours pour les filles (en corail) et les garçons
(en turquoise) de la cohorte radiomique 4Mod. Le patient censuré est affiché avec le contour jaune. A droite,
les courbes Kaplan-Meier des patients filles (en corail) et garçons (en turquoise). La valeur-p du test de log-
rank est affichée. Sous les courbes Kaplan-Meier, le tableau avec le nombre de patients à risque associé est
affiché.
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FIGURE 6.5 – A gauche, la survie globale en jours versus les âges au diagnostic pour les 47 patients de la co-
horte PREBIOMEDE. Le patient censuré est affiché avec le contour jaune. A droite, les courbes Kaplan-Meier
des patients qui ont l’âge au diagnostic plus grand (en turquoise) et plus petit (en corail) que l’âge médian.
La valeur-p du test de log-rank est affichée. Sous les courbes Kaplan-Meier, le tableau avec le nombre de
patients à risque associé est affiché.

FIGURE 6.6 – A gauche, la survie globale en jours versus les volumes de VOItumeur pour les 47 patients de la
cohorte PREBIOMEDE. Le patient censuré est affiché avec le contour jaune. A droite, les courbes Kaplan-
Meier des patients qui ont le volume plus grand (en turquoise) et plus petit (en corail) que le volume mé-
dian. La valeur-p du test de log-rank est affichée. Sous les courbes Kaplan-Meier, le tableau avec le nombre
de patients à risque associé est affiché.
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FIGURE 6.7 – A gauche, les histogrammes de la survie globale en jours pour les filles (en corail) et les garçons
(en turquoise) de la cohorte PREBIOMEDE. Le patient censuré est affiché avec le contour jaune. A droite,
les courbes Kaplan-Meier des patients filles (en corail) et garçons (en turquoise). La valeur-p du test de log-
rank est affichée. Sous les courbes Kaplan-Meier, le tableau avec le nombre de patients à risque associé est
affiché.

6.1.2 Indices d’imagerie

Les indices d’imagerie ont été normalisés par la soustraction de la moyenne et division par
l’écart-type pour que les RH soient plus facilement interprétables et pas trop impactés par les
indices qui présentent des valeurs très faibles ou très élevées. Dans le cas d’indices normalisés, un
RH égal à 1,25 veut dire que l’augmentation d’un écart-type de la valeur de l’indice implique une
probabilité 1,25 plus élevée de décès.

Pour les 38 patients de la cohorte radiomique 4Mod les valeurs de l’indice C, du RH et la valeur-
p du test de ratio de vraisemblance ont aussi été utilisées pour évaluer les indices d’imagerie. Pour
les indices globaux d’imagerie calculés dans les images T1w les résultats sont présentés dans le ta-
bleau en annexe A.7, pour les images T2w dans le tableau en annexe A.8, pour les images T1c dans
le tableau en annexe A.9 et pour les images FLAIR dans le tableau en annexe A.10. Les équivalents
pour les indices locaux sont présentés dans les tableaux en annexe A.11, A.12, A.13 et A.14. Tous
ces indices respectent la condition de hasards proportionnels.

Parmi les 316 indices d’imagerie globaux (316 indices d’imagerie locaux), seulement sept (qua-
tre) indices présentent un ratio de vraisemblance statistiquement significatif (valeur −p < 0,05)
avec une valeur de RH qui n’inclut pas 1,00 dans son intervalle de confiance. Ces indices (glo-
baux : T1w firstorder Kurtosiss, T2w firstorder Skewness, T2w firstorder Maximum, T2w firstorder
Kurtosis, FLAIR firstorder Skewness, FLAIR glcm ClusterShade, FLAIR glszm LowIntensityLargeA-
reaEmphasis ; locaux : T2w firstorder Skewness, T2w glcm ClusterShade, FLAIR firstorder Skewness,
FLAIR glcm ClusterShade) sont présentés dans le tableau 6.3 et sont en vert dans les tableaux an-
nexes A.7-A.14. Comme pour l’étude de la classification de la mutation, il y a une prévalence d’in-
dices du premier ordre. Ils représentent environ deux tiers des 11 indices. En plus de ces indices,
d’autres indices présentent une valeur d’indice C assez élevée (> 0,55) mais la valeur de RH inclut
1,00 dans l’intervalle de confiance. Ces indices sont en bleu dans les tableaux annexes A.7-A.14 et
ils sont majoritairement originaires des modalités T1c et FLAIR.

La figure 6.8 présente les valeurs des quatre indices locaux qui ont un ratio de vraisemblance
statistiquement significatif avec la survie globale pour les 38 patients de la cohorte radiomique
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TABLEAU 6.3 – Cohorte Radiomique 4Mod : évaluation des indices locaux calculés en FLAIR pour la prédic-
tion de la survie globale.

Indices d’imagerie RH (95% Intervalle de confiance) C-index (erreur-type) Ratio de vraisemblance
Globaux
T1w.firstorder.Kurtosis 2,25 (1,24 ; 4,08) 0,60 (0,06) p = 0,01
T2w.firstorder.Skewness 1,58 (1,04 ; 2,39) 0,57 (0,06) p = 0,03
T2w.firstorder.Maximum 1,54 (1,07 ; 2,23) 0,64 (0,06) p = 0,02
T2w.firstorder.Kurtosis 2,34 (1,45 ; 3,79) 0,59 (0,06) p < 0,01
FLAIR.firstorder.Skewness 1,80 (1,21 ; 2,68) 0,63 (0,06) p < 0,01
FLAIR.glcm.ClusterShade 1,79 (1,26 ; 2,55) 0,65 (0,06) p = 0,01
FLAIR.glszm.LowIntensityLargeAreaEmphasis 1,63 (1,11 ; 2,39) 0,57 (0,06) p = 0,03
Locaux
T2w.firstorder.Skewness 1,55 (1,06 ; 2,25) 0,61 (0,06) p = 0,02
T2w.glcm.ClusterShade 2,24 (1,38 ; 3,63) 0,60 (0,06) p < 0,01
FLAIR.firstorder.Skewness 1,46 (1,03 ; 2,05) 0,61 (0,06) p = 0,04
FLAIR.glcm.ClusterShade 1,68 (1,05 ; 2,69) 0,61 (0,06) p = 0,04

4Mod versus le temps de survie globale ainsi que les courbes Kaplan-Meier de deux groupes stra-
tifiés par la valeur médiane de l’indice. On peut remarquer que l’indice ClusterShade, une mesure
de l’asymétrie sur la moyenne des intensités de la matrice GLCM, présente des écarts de valeurs
très élevés pour certains patients. Il n’est pas robuste et sera éliminé par la sélection d’indices dans
la suite.

La figure 6.9 présente les valeurs des quatre indices globaux calculés dans les images T1w et
T2w qui présentent un ratio de vraisemblance statistiquement significatif avec la survie globale
pour les 38 patients de la cohorte radiomique 4Mod versus le temps de survie globale ainsi que les
courbes Kaplan-Meier de deux groupes stratifiés par la valeur médiane de l’indice. La figure 6.10
présente le même type de résultat pour les indices globaux calculés dans les images FLAIR et T1c
qui présentent le ratio de vraisemblance statistiquement significatif. Pour T1c firstorder Kurtosis
les courbes Kaplan-Meier des deux groupes séparés par la valeur médiane sont similaires ; cepen-
dant, si un autre seuil avait été choisi (par exemple, la valeur 4,00), les deux groupes présenteraient
des courbes assez différentes.
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FIGURE 6.8 – A gauche, la survie globale en jours versus les valeurs des indices locaux qui présentent un
ratio de vraisemblance statistiquement significatif pour la cohorte radiomique 4Mod. Le patient censuré
est affiché avec le contour jaune. A droite, les courbes Kaplan-Meier des patients stratifiés par la valeur
médiane de l’indice. Les valeurs-p des tests de log-rank sont affichées. Sous les courbes Kaplan-Meier, les
tableaux avec le nombre de patients à risque associé sont affichés.
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FIGURE 6.9 – A gauche, la survie globale en jours versus les valeurs des indices globaux calculés en T1w
et T2w qui présentent un ratio de vraisemblance statistiquement significatif pour la cohorte radiomique
4Mod. Le patient censuré est affiché avec le contour jaune. A droite, les courbes Kaplan-Meier des pa-
tients stratifiés par la valeur médiane de l’indice. Les valeurs-p des tests de log-rank sont affichées. Sous
les courbes Kaplan-Meier, les tableaux avec le nombre de patients à risque associé sont affichés.
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FIGURE 6.10 – A gauche, la survie globale en jours versus les valeurs des trois indices globaux calculés en
FLAIR qui présentent un ratio de vraisemblance statistiquement significatif pour la cohorte radiomique
4Mod. Le patient censuré est affiché avec le contour jaune. A droite, les courbes Kaplan-Meier des pa-
tients stratifiés par la valeur médiane de l’indice. Les valeurs-p des tests de log-rank sont affichées. Sous
les courbes Kaplan-Meier, les tableaux avec le nombre de patients à risque associé sont affichés.

179



CHAPITRE 6. ÉTUDES RADIOMIQUES : ANALYSES DE SURVIE

6.2 Analyses multi-variées de la survie globale des patients GITC

L’analyse multi-variée de la survie globale a été conduite comme pour les études de classifi-
cation de différentes mutations : en incluant seulement les indices cliniques; en incluant seule-
ment les indices d’imagerie ; en combinant les indices cliniques et d’imagerie. Cependant, comme
montré sur la figure 6.1, pour l’étude de la survie globale, il est impossible d’analyser ensemble les
cohortes BIOMEDE et PREBIOMEDE parce que les patients ont reçu des traitements différents
qui ont un impact sur leur durée de survie. Ainsi, dans cette étude d’analyse de la survie globale,
seulement les résultats de validation (en LOOCV) des 38 patients de la cohorte radiomique 4Mod
sont présentés.

6.2.1 Sélection d’indices

Pour l’analyse multi-variée de la survie globale, les mêmes étapes de sélection d’indices utili-
sées pour l’analyse des mutations ont été appliquées. La seule adaptation faite est le changement
du critère de AUC> 0,75 par le critère indice C> 0,55.

La figure 6.11 montre le nombre d’indices moyen (± l’écart-type) qui ont été sélectionnés à
chaque étape pour chaque pli de LOOCV. Après les trois étapes de sélection, 13±2 indices locaux et
7±1 indices globaux ont été sélectionnées dans chaque pli. Les indices sélectionnés dans chaque
pli sont souvent les mêmes, sept indices locaux (FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T1c
firstorder Maximum, T1c glrlm ShortRunLowGrayLevelEmphasis, T2w firstorder Maximum, T2w
glszm ZoneVariance, T1w firstorder Energy, T1w glszm IntensityVariability) et six globaux (FLAIR
firstorder 90Percentile, T1c glcm DifferenceEntropy, T1c glcm DifferenceVariance, T2w firstorder Me-
dian, T2w glrlm RunVariance, T1w glszm ZoneVariance) ont été sélectionnés dans plus de 26 plis
(sur les 38). Considérant les indices cliniques, le sexe et le volume ont été sélectionnés dans 22 (sur
38) plis de LOOCV, alors que l’âge au diagnostic a été sélectionné dans 11 plis. Il y a eu cinq plis
de LOOCV où aucun paramètre clinique n’a été sélectionné, conduisant à des modèles combinés
équivalents aux modèles d’imagerie. Parmi les indices d’imagerie fréquemment sélectionnés, il n’y
a aucun des 11 indices les plus performants dans les analyses uni-variées, ils sont tous éliminés
dans la première étape de sélection (la robustesse aux dilatations et érosions des VOItumeur ), ce-
pendant, les indices sélectionnés sont en majorité près du seuil considéré pour mettre en évidence
les indices les plus performants en analyse uni-variée (cf. tableaux A.7-A.14).
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FIGURE 6.11 – Nombre moyen d’indices sélectionnés à chaque étape de la procédure de sélection d’indice
pour les 38 patients de la cohorte 4Mod.

6.2.2 Modèles de régression

Pour l’ensemble des 38 plis de LOOCV les indices ont été normalisés avec la soustraction de la
moyenne et la division par l’écart-type en considérant les 37 patients d’entraînement. Les mêmes
valeurs des paramètres de standardisation ont été utilisées pour standardiser les indices du patient
de validation.

Comme pour les études de classification, il n’existe pas de méthode de régression reconnue
comme la plus performante dans tous les cas. Par conséquent, trois méthodes fréquemment ap-
pliquées dans la littérature ont été utilisées. La première est le modèle de Cox à risques propor-
tionnels avec régression Ridge, la seconde, le modèle de Cox à risques proportionnels combiné
avec une méthode de contraction des coefficients de la régression LASSO, et la troisième, la mé-
thode des forêts aléatoires de survie avec un algorithme de chasse de variables (variable hunting,
présenté par CHEN et ISHWARAN [2013]).

Pour chaque pli de LOOCV la valeur médiane des risques estimés pour les patients de l’en-
traînement a été utilisée comme seuil pour classer le patient de test comme un patient à risque
élevé ou un patient à risque faible. Tous les patients classés comme à risque faible ou élevé par
la régression de la LOOCV estimée sans eux-mêmes ont été regroupés ensemble. Une courbe de
Kaplan-Meier pour les patients classifiés comme à faible risque, ainsi qu’une courbe de Kaplan-
Meier pour les patients classés comme à risque élevé ont été tracées.

Pour classer chaque patient dans les deux courbes de Kaplan-Meier, tous les autres patients
ont été utilisés en les regroupant ; ainsi les observations ne sont pas indépendantes entre elles.
Une stratégie de permutation a été utilisée pour évaluer la significativité statistique car il n’est pas
possible d’utiliser les courbes produites avec le LOOCV directement à cause des observations dé-
pendantes. Le processus complet d’analyse de survie globale (sélection, régression, calcul du test
de logRank des courbes de validation) a été répété 500 fois avec des permutations aléatoires des
temps de survie globale des patients (SIMON et collab. [2011]). La significativité statistique du test
de logRank a été estimée par la distribution des 500 valeurs du test obtenues par les permutations.
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Modèle de Cox à risques proportionnels avec régression Ridge : Pour l’étude rapportée dans
ce paragraphe, la valeur de λR a été choisie dans chaque pli de LOOCV par la valeur qui minimise
l’erreur d’une validation croisée (interne à la LOOCV) à 10 plis.

Modèle de Cox à risques proportionnels avec LASSO : Comme pour la régression Ridge, la va-
leur de λL a été choisie dans chaque pli de LOOCV par la valeur qui minimise l’erreur d’une vali-
dation croisée (interne à la LOOCV) à 10 plis.

Modèle de forêt aléatoire de survie avec sélection d’indices par profondeur minimale : En uti-
lisant le paquet R randomForestSRC, les paramètres par défaut ont été utilisés : 500 arbres et taille
des nœuds terminaux égale à 2.

6.2.3 Résultats de prédiction de la survie globale

Les courbes de Kaplan-Meier de validation sont présentées sur la figure 6.12. Pour la compa-
raison, les courbes de Kaplan-Meier d’entraînement sont présentées sur la figure 6.13, elles ont
été estimées en utilisant les 38 patients de la cohorte radiomique 4Mod pour estimer le modèle de
survie et le seuil pour séparer les deux groupes. Malgré les bons résultats d’entraînement, la mé-
thode de Cox avec régression Ridge mélange voire inverse les courbes de validation des patients à
risque élevé et à faible risque pour tous les types d’indices. La méthode de Cox avec LASSO pré-
sente ce comportement pour les modèles qui ont comme entrée les indices globaux alors que les
forêts aléatoires de survie avec sélection d’indices par profondeur minimale ont tendance à mé-
langer les deux groupes (risque faible et risque élevé) pour tous les types d’entrée sauf les indices
d’imagerie locaux, où la séparation va dans le sens attendu.

Les méthodes de Cox avec LASSO et forêts aléatoires avec sélection d’indices sont plus perfor-
mantes en termes de validation que la méthode de Cox avec régression Ridge, pour les configura-
tions d’entrée utilisant les indices d’imagerie locaux. Cependant, les valeurs-p du test du logRank
ne sont pas statistiquement significatives (valeur-p > 0.16) pour aucun des 15 cas présentés sur la
figure 6.12, sauf pour le cas du modèle Cox avec LASSO et indices d’imagerie globaux (valeur-p =
0,01), qui inverse les courbes. C’est le seul cas où les deux courbes (haut risque et bas risque) n’ont
pas d’intersection.

Pour les modèles d’indices d’imagerie globaux seuls, en moyenne, 1,4± 0,6 indices sont sé-
lectionnés par LASSO, et 2,0±0,0 par la réduction de profondeurs minimale des forêts aléatoires.
Pour les modèles combinés d’indices d’imagerie globaux combinés avec les indices cliniques, en
moyenne, 1,9 ± 0,9 indices sont sélectionnés par LASSO, et 2,0 ± 0,2 par la réduction de pro-
fondeurs minimale des forêts aléatoires. Pour les modèles d’indices d’imagerie locaux seuls, en
moyenne, 3,1 ± 0,9 indices sont sélectionnés par LASSO, et 2,9 ± 0,3 par la réduction des pro-
fondeurs minimales des forêts aléatoires. Pour les modèles combinés d’indices d’imagerie locaux
combinés avec les indices cliniques, en moyenne, 1,9±0,9 indices sont sélectionnés par LASSO,
et 2,9±0,5 par la réduction de profondeurs minimale des forêts aléatoires.

Pour les modèles de Cox avec LASSO et forêts aléatoires avec les indices d’imagerie locaux
qui sont le plus performants en LOOCV, les indices utilisés dans chaque pli sont montrés dans le
tableau 6.4.

Pour le modèle de Cox avec LASSO, la combinaison d’indices la plus courante est FLAIR glszm
LowIntensitySmallAreaEmphasis et T2w firstorder Maximum, combinés 32 fois, quelques fois avec
d’autres indices supplémentaires. Ces deux indices figurent parmi les indices le plus fréquemment
sélectionnés dans les plis de LOOCV. Même si ces deux indices ne sont pas parmi les 11 indices
les plus performants en analyse uni-variée, ils présentent une bonne performance : FLAIR glszm
LowIntensitySmallAreaEmphasis (RH = 1,43 (1,00 ; 2,06) ; indice C = 0,60 (0,06) ; valeur-p (ratio de
vraisemblance) = 0,06, cf. tableau A.14) et T2w firstorder Maximum (RH = 1,29 (0,90 ; 1,85) ; indice
C = 0,59 (0,06) ; valeur-p (ratio de vraisemblance) = 0,18, cf. tableau A.12). Pour les forêts aléa-
toires, la combinaison d’indices inclus dans le modèle est moins stable mais l’indice FLAIR glszm
LowIntensitySmallAreaEmphasis est également fréquemment sélectionné (19 fois). Les valeurs de
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FIGURE 6.12 – Courbes de Kaplan-Meier de validation résultant de la classification du patient de validation
de chaque pli de la LOOCV. Les valeurs-p des test logRank sont affichées sur chaque graphe.
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FIGURE 6.13 – Courbes de Kaplan-Meier d’entraînement, calculées avec les patients utilisés pour estimer la
signature de survie et séparés par la valeur médiane comme étant à risque faible ou élevé de décès.
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pli Forêt aléatoire Cox LASSO
1 T1c firstorder Range, T1c glrlm HighGrayLevelRunEmphasis FLAIR glrlm LongRunLowGrayLevelEmphasis, T2w firstorder Maximum,

T1w firstorder Energy, T1w glszm HighIntensityLargeAreaEmphasis
2 FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T1c glcm Dissimilarity, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis,

FLAIR glcm Imc1 T1c glrlm ShortRunLowGrayLevelEmphasis, T2w firstorder Maximum, T1w firstorder Energy
3 FLAIR glcm Imc1, T2w glszm ZoneVariance, T1c firstorder Maximum,

T1w glrlm ShortRunLowGrayLevelEmphasis T2w firstorder Maximum
4 FLAIR glcm Imc1, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis,

T1c glcm ClusterShade T1c glrlm ShortRunLowGrayLevelEmphasis, T2w firstorder Maximum
5 FLAIR firstorder RobustMeanAbsoluteDeviation, FLAIR glszm IntensityVariability FLAIR glrlm LongRunLowGrayLevelEmphasis, T1c firstorder Maximum,

T2w firstorder Maximum
6 T1c glrlm LongRunLowGrayLevelEmphasis, FLAIR glcm Imc1, FLAIR glrlm LongRunLowGrayLevelEmphasis, T2w firstorder Maximum,

T1c firstorder Maximum T1w firstorder Energy, T1w glszm HighIntensityLargeAreaEmphasis
7 FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T1c glrlm HighGrayLevelRunEmphasis, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T1c glrlm LongRunLowGrayLevelEmphasis,

T1c glszm SmallAreaEmphasis T1c glszm IntensityVariability , T2w firstorder Maximum
8 T1c glrlm ShortRunLowGrayLevelEmphasis, T2w glszm SmallAreaEmphasis, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T2w firstorder Maximum

T1w glrlm ShortRunLowGrayLevelEmphasis
9 FLAIR glcm Imc1, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T1c glrlm ShortRunLowGrayLevelEmphasis,

T2w firstorder Maximum, T1w firstorder Energy
10 FLAIR firstorder RobustMeanAbsoluteDeviation, T1c glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, FLAIR glszm LowIntensityEmphasis, T2w firstorder Maximum,

FLAIR glszm LowIntensityEmphasis T1w firstorder Energy
11 FLAIR glcm Imc1, T1c firstorder Maximum, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis,

T1c glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis T2w firstorder Maximum
12 FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T1c glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T1c glrlm LowGrayLevelRunEmphasis,

FLAIR glcm Imc1, T1c firstorder Maximum T2w firstorder Maximum
13 FLAIR glcm Imc1, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis,

T1c firstorder Maximum T2w firstorder Maximum
14 T1w glszm IntensityVariability, T1c glcm DifferenceVariance, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T2w firstorder Maximum

T1w glrlm ShortRunLowGrayLevelEmphasis
15 FLAIR firstorder RobustMeanAbsoluteDeviation, FLAIR firstorder Maximum, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T1c firstorder Median,

FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T1c firstorder Maximum T1c glszm SmallAreaEmphasis, T1c glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis,
T2w firstorder Maximum, T1w firstorder Energy

16 FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, FLAIR firstorder RobustMeanAbsoluteDeviation, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T1c firstorder Median,
T2w glszm SmallAreaEmphasis T1c glrlm ShortRunLowGrayLevelEmphasis, T2w firstorder Maximum,

T1w firstorder Energy
17 FLAIR firstorder RobustMeanAbsoluteDeviation, T1c firstorder Median FLAIR glrlm LongRunLowGrayLevelEmphasis, T2w firstorder Maximum,

T1w firstorder Energy, T1w glszm HighIntensityLargeAreaEmphasis
18 T1c firstorder Range, FLAIR glcm Imc1, FLAIR glszm LowIntensityEmphasis, T1c glrlm ShortRunLowGrayLevelEmphasis,

FLAIR glszm LowIntensityEmphasis T2w firstorder Maximum, T1w firstorder Energy
19 FLAIR firstorder RobustMeanAbsoluteDeviation, FLAIR firstorder Maximum, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T2w firstorder Maximum,

T1c firstorder Median T1w firstorder Energy
20 FLAIR glcm Imc1, T2w firstorder Maximum, FLAIR glrlm LongRunLowGrayLevelEmphasis, T2w firstorder Maximum,

FLAIR glrlm LongRunLowGrayLevelEmphasis T1w firstorder Energy
21 FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, FLAIR firstorder Median, FLAIR firstorder Median, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis,

T1c glrlm HighGrayLevelRunEmphasis T1c glrlm ShortRunLowGrayLevelEmphasis, T2w firstorder Maximum,
T1w firstorder Energy

22 FLAIR firstorder RobustMeanAbsoluteDeviation, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T1c glrlm ShortRunLowGrayLevelEmphasis,
T1w glszm HighIntensityLargeAreaEmphasis T2w firstorder Maximum, T1w firstorder Energy

23 T1c firstorder Maximum, T1w glrlm ShortRunLowGrayLevelEmphasis, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T1c glrlm ShortRunLowGrayLevelEmphasis,
T1w glszm IntensityVariability T2w firstorder Maximum, T1w firstorder Energy

24 FLAIR firstorder RobustMeanAbsoluteDeviation, FLAIR glszm IntensityVariability, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T1c glrlm ShortRunLowGrayLevelEmphasis,
FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis T2w firstorder Maximum

25 FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T1w firstorder Energy, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis,
FLAIR glcm Imc1 T2w firstorder Maximum

26 FLAIR firstorder RobustMeanAbsoluteDeviation, T1c firstorder Maximum, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T1c glrlm ShortRunLowGrayLevelEmphasis,
FLAIR firstorder Maximum T2w firstorder Maximum, T1w firstorder Energy

27 FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, FLAIR glcm Imc1, T1w glszm IntensityVariability FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T1c glrlm ShortRunLowGrayLevelEmphasis,
T2w firstorder Maximum, T1w firstorder Energy

28 T1c firstorder Maximum T1c glrlm RunVariance FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T2w firstorder Maximum
29 FLAIR firstorder Maximum, T1c firstorder Maximum, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T1c glrlm ShortRunLowGrayLevelEmphasis,

T1w glszm IntensityVariability T2w firstorder Maximum, T1w glszm HighIntensityLargeAreaEmphasis
30 T1c firstorder Maximum, FLAIR firstorder RobustMeanAbsoluteDeviation FLAIR glrlm LongRunLowGrayLevelEmphasis, T2w firstorder Maximum
31 T1c firstorder Maximum, FLAIR firstorder RobustMeanAbsoluteDeviation, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T1c firstorder Median,

FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis T2w firstorder Maximum
32 FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T1c firstorder Maximum, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T2w firstorder Maximum

T1w glszm IntensityVariability
33 T1c glrlm ShortRunLowGrayLevelEmphasis, FLAIR glcm Imc1, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T2w firstorder Maximum

FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis
34 FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, FLAIR firstorder RobustMeanAbsoluteDeviation, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T2w firstorder Maximum

T1c firstorder Maximum
35 T1c glcm DifferenceVariance, T1w glszm IntensityVariability, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T2w firstorder Maximum

FLAIR firstorder RobustMeanAbsoluteDeviation
36 FLAIR firstorder RobustMeanAbsoluteDeviation, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T2w firstorder Maximum

T1w firstorder Energy
37 FLAIR glcm Imc1, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T2w firstorder Maximum

T1c glcm DifferenceVariance
38 T1w glszm HighIntensityLargeAreaEmphasis, T1c firstorder Maximum, FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis, T2w firstorder Maximum,

T1w glszm IntensityVariability T1w firstorder Energy

TABLEAU 6.4 – Indices d’imagerie locaux sélectionnés à chaque pli de la LOOCV pour les modèles de forêt
aléatoire et Cox avec LASSO. Les indices les plus fréquemment sélectionnés sont en gras.
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FIGURE 6.14 – La survie globale en jours versus les valeurs des indices locaux FLAIR glszm LowIntensityS-
mallAreaEmphasis et T2w firstorder Maximum pour la cohorte Radiomique 4Mod. Le patient censuré est
affiché avec le contour jaune.

ces indices versus sa survie globale sont illustrées sur la figure 6.14. Les tumeurs présentant les va-
leurs de FLAIR glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis et T2w firstorder Maximum locaux élevées
tendent à avoir une durée de survie courte.

Les résultats suggèrent aussi que pour une base de données de faible effectif comme PREBIO-
MEDE les modèles qui utilisent très peu d’indices (environ 3) sont les plus performants. Cepen-
dant, la base de données semble être trop petite pour trouver des modèles avec des résultats sta-
tistiquement significatifs, même si quelques indices semblent porter de l’information sur la survie
globale.

6.3 Discussion et conclusion

Dans ce chapitre, des analyses radiomiques ont été conduites avec les images de diagnostic et
les indices cliniques pour répondre à une tâche de prédiction de la survie globale des patients en
les classant comme étant à risque faible ou élevé de décès. Les expérimentations ont été réalisés
avec un sous-ensemble de la cohorte PREBIOMEDE, la cohorte radiomique 4Mod, pour laquelle
les patients présentaient les quatre types d’imagerie structurelle (T1w, T2w, T1c et FLAIR) au mo-
ment du diagnostic.

Il a été montré (cf. figure 6.1) que pour les patients PREBIOMEDE qui ont reçu le même traite-
ment, les mutations étaient des bons prédicteurs de la survie globale. Ainsi, la figure 6.15 montre
les courbes de survie des patients stratifiés par leur classification en LOOCV de la mutation de
l’histone H3 pour le modèle de régression logistique combinant les indices d’imagerie globaux et
les indices cliniques. On peut noter qu’en fonction de la prédiction de la mutation de l’histone H3,
les courbes Kaplan-Meier sont écartées. Les informations sur la survie globale sont donc présentes
de manière indirecte. Cependant, ce modèle ne sera plus valable sur les nouveaux patients de la
cohorte BIOMEDE puisque les mutations sont utilisées à l’heure actuelle pour guider les nouveaux
traitements qui modifient les temps de survie des patients.
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FIGURE 6.15 – Courbes de Kaplan-Meier des patients prédits en LOOCV comme mutés en H3.1 et H3.3 par
une régression logistique faite sur un modèle combinant les indices radiomiques d’imagerie globaux et les
indices cliniques.

Comme mentionné dans les chapitre 2, les études à petits effectifs de HARWARD et collab.
[2018] (17 patients) et HARGRAVE et collab. [2008] (39 patients) n’ont trouvé aucun indice radiolo-
gique prédicteur de la survie. En supposant que les indices d’hétérogénéité en imagerie contien-
draient des informations pertinentes, les analyses radiomiques pour la prédiction de la survie ont
été réalisées. Même si les performances des modèles finaux ne sont pas statistiquement significa-
tives, nous avons trouvé des indices locaux en T2w (T2w firstorder Maximum) et en FLAIR (FLAIR
glszm LowIntensitySmallAreaEmphasis) assez prometteurs, car ils performent bien individuelle-
ment et sont souvent sélectionnés dans les modèles multi-variés les plus performants.

Les modèles multi-variés les plus performants sont la forêt aléatoire avec sélection d’indices
par profondeur minimale et le modèle de Cox avec LASSO qui utilisent en moyenne deux indices
d’imagerie globaux pour la cohorte radiomique 4Mod. Parmi ces indices, il n’y avait aucun indice
originaire des images T1c, alors que la présence d’un anneau rehaussé sur les images T1c était un
indice présent dans la signature proposée par JANSEN et collab. [2014] et validée par VELDHUI-
JZEN VAN ZANTEN et collab. [2017]. Des tests supplémentaires devront être réalisés pour vérifier
nos résultats.

Dans cette étude, la séparation des patients à risque faible et à risque élevé a été déterminée
par la valeur médiane de la signature de régression de survie. Les résultats ont été aussi évalués
pour une séparation des patients à chaque pli de la LOOCV par le seuil qui minimise la valeur-p
du test de logrank des patients d’entraînement. Les résultats correspondant à cette procédure sont
affichés sur la figure 6.16. Ils ne changent pas de façon notoire les résultats mais les performances
des modèles de forêt aléatoires et Cox LASSO sont moins bonnes que celles obtenues avec une
séparation par la médiane.
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FIGURE 6.16 – Courbes Kaplan-Meier de validation suite à une classification du patient de validation de
chaque pli de la LOOCV, le seuil choisi à chaque pli pour séparer les patients à risque faible et à risque élevé
étant la valeur qui minimise la valeur-p du test du logrank sur les patients d’entraînement.
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En réalité, les patients atteints du GITC sont considérés comme survivants à long terme s’ils
sont vivants deux ans après le diagnostic (HOFFMAN et collab. [2018]). Dans la cohorte radiomique
4Mod, seulement 5 patients ont vécu plus de deux ans après le diagnostic, ce nombre a été consi-
déré comme insuffisant pour caractériser le groupe.

Dans le futur, l’idéal serait d’analyser les survies des patients en fonction de leur mutations et
des traitements reçus pour prédire l’efficacité de ces différents traitements. Pour cela un nombre
plus important de sujets est nécessaire et la base de données BIOMEDE prise dans son intégralité
devrait aider à la construction de tels modèles.

Conclusion

Les résultats de ce chapitre montrent que les modèles qui séparent le mieux les patients à
risque faible et à risque élevé de décès sont les modèles avec deux ou trois indices. Même
si les résultats restent très modérés en prédiction, ils semblent meilleurs que les résultats
des études précédentes focalisées sur de faibles effectifs, n’utilisant que des indices radio-
logiques simples ou catégoriels. Cela suggère que certains indices radiomiques peuvent
porter des informations pertinentes. Toutefois, le faible nombre de patients impacte les
performances des prédicteurs de la survie globale. L’intérêt de modèles radiomiques uti-
lisant plusieurs indices nécessite l’augmentation de la base de données pour que les mo-
dèles estimés soient robustes et que les tendances montrées dans ce chapitre puissent être
validées.
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Conclusion et perspectives

Pour traduire le fait que les images contiennent beaucoup plus d’informations que celles qui
sont actuellement extraites et interprétées, le concept de radiomique a été introduit en 2012. La
possibilité de prédire le phénotype et le pronostic de patients à partir des informations quanti-
tatives de l’imagerie a attiré l’attention de chercheurs qui travaillent sur différentes pathologies.
Ainsi, depuis cette date, le nombre de publications citant le terme radiomique a cru de façon ex-
ponentielle.

Le GITC est une tumeur récemment classifiée grâce aux découvertes des sous-types molécu-
laires associés à ces tumeurs pédiatriques. Par conséquent, des études sont actuellement conduites
pour mieux décrire le fonctionnement de cette la maladie. Les patients sont désormais diagnosti-
qués par une combinaison de trois facteurs : les symptômes cliniques, l’IRM et l’analyse molécu-
laire. Dans ce contexte, les études radiomiques se sont révélées être très pertinentes pour aider à
la compréhension de la maladie en explorant les informations présentes dans l’IRM de façon plus
approfondie.

Ce travail de thèse représente, à notre connaissance, les premières études radiomiques réali-
sées sur des patients atteints de GITC. Les premières étapes de traitement de données d’imagerie
et d’extraction des indices ont été réalisées pour rendre les données plus robustes avant la défini-
tion des modèles prédictifs. Malgré les promesses apportées par des approches de l’apprentissage
profond, nous avons opté pour créer des modèles classiques en utilisant des caractéristiques ex-
traites de façon classique pour faciliter l’interprétation des résultats. En outre, l’effectif est trop
faible pour les approches d’apprentissage profond.

Le chapitre 3 a introduit ainsi une méthode de standardisation d’intensités des images adap-
tée à l’IRM multi-modale du cerveau pédiatrique. En effet, si la radiomique s’appuie principale-
ment sur les indices calculés à partir de l’imagerie, il est indispensable d’avoir des images com-
parables. Nos résultats montrent l’efficacité de la méthode hWS sur plus de 1500 images de GITC
ainsi que sur d’autres lésions cérébrales. Cette standardisation d’intensités a été appliquée sys-
tématiquement sur toutes les images multi-modales utilisées pour les analyses radiomiques. Le
pipeline proposé a été automatisé afin de faciliter l’introduction de nouvelles sessions d’image-
rie et de nouveaux patients dans les analyses radiomiques. En perspective, l’ajout d’une méthode
comme Combat sur le pipeline de standardisation d’intensités des images des GITC acquises avec
des champs magnétiques d’intensités différentes seraient intéressante au vue des résultats positifs
obtenus sur la cohorte de lésions cérébrales (LC).

A l’issue des analyses du chapitre 4, nos recommandations sur les choix méthodologiques de
calcul d’indices de texture sont les suivantes :

1. Discrétiser les niveaux de gris sur les images normalisées en regroupant les valeurs d’inten-
sité dans un intervalle de largeur constante pour tous les patients

2. Utiliser un volume d’intérêt de taille et formes constantes et à défaut être vigilants quant aux
volumes différents

Ces recommandations ont été appliquées pour le calcul des indices d’imagerie sur lesquels
nous avons travaillé. Pour l’utilisation des volumes d’intérêt constants, une méthode d’extraction
d’indices d’imagerie locaux a été introduite. Cependant, les résultats du chapitre 5 ne nous per-
mettent pas de confirmer l’hypothèse selon laquelle parmi ces indices locaux certains refléteraient
des informations importantes pour la prédiction des mutations génétiques associées au GITC, une
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fois libérés de leur corrélation avec le volume.

La méthode de sélection d’indices a éliminé les indices fortement corrélés au volume par le
critère de robustesse à la segmentation. C’est la raison pour laquelle, beaucoup plus d’indices
globaux ont été éliminés en comparaison avec les indices locaux. Cependant, suite aux étapes
ultérieures de la sélection, qui recherchent les indices pertinents pour la classification, tout en
éliminant ceux qui sont trop corrélés, le nombre final d’indices globaux et locaux sélectionnés
sont du même ordre de grandeur. Même si le nombre d’indices locaux pertinents est plus élevé
que le nombre d’indices globaux pertinents, les performances des modèles de prédiction utilisant
les indices globaux sont légèrement supérieures à celles des modèles de prédiction utilisant les
indices locaux.

Les analyses de survie du chapitre 6 ont suggéré une meilleure correspondance entre les in-
dices d’imagerie locaux et la survie globale. Ce point doit cependant être validé avec une base
de données de taille plus conséquente, car les résultats ne sont pas statistiquement significatifs à
présent. Cependant, avec la nouvelle prise en charge thérapeutique des patients atteints de GITC
inclus dans les PHRC BIOMEDE et BIOMEDE 2.0, les analyses de survie devront intégrer les diffé-
rentes thérapies comme co-facteurs dans les modèles.

Comme les bases de données utilisées pour les prédictions des mutations et de la survie glo-
bale sont à petits effectifs, les seuils pour sélectionner les indices pertinents sont stricts, pour ré-
duire le nombre d’indices à inclure dans le modèle. Avec une base de données élargie, ces seuils
peuvent être revus pour inclure d’avantage d’indices. Ainsi l’intérêt des indices d’imagerie locaux
n’a pas été établi ; des études supplémentaires avec une base de données plus large doivent être
réalisées pour conclure sur ce sujet.

Certains indices accessibles avec PyRadiomics n’ont pas été exploités, comme les indices cal-
culés sur les images transformées en ondelettes, ou sur les images de gradient. Ils n’ont pas été
calculés car l’introduction d’une source de complexité et variabilité supplémentaire n’a pas été
considérée comme prioritaire. En effet, les indices qui se montrent finalement les plus pertinents
pour les études menées dans cette thèse sont majoritairement les indices simples de premier-
ordre.

Les indices de forme sont aussi fréquemment utilisés dans les études radiomiques et reflètent
la géométrie des tumeurs. Ce sont aussi les indices de forme qui sont utilisés dans les critères
d’analyse de progression des tumeurs comme le Response Assessment in Neuro-Oncology (RANO).
Ils n’ont pas été utilisés parce que les régions tumorales ont été approchées par des sphères pour
que les régions étudiées soient indépendantes d’un opérateur expert délimitant les tumeurs. L’étu-
de doit être poursuivie en incluant ces paramètres. Les analyses longitudinales doivent aussi être
réalisées pour étudier la progression de la tumeur au cours du temps et la réponse au traitement
des patients en fonction des différentes thérapies proposées.

Les résultats des modèles multi-variés pour la prédiction des variantes de la mutation H3
montrent que la combinaison des indices cliniques avec les indices d’imagerie sont plus perfor-
mantes que les indices cliniques ou d’imagerie seuls. Néanmoins, les résultats obtenus pour la
prédiction des mutations TP53 et ACVR1 sont moins encourageants, principalement pour la mu-
tation du gène ACVR1. Les résultats de prédiction des variantes de la mutation H3 obtenus sur
les données de test fournies pour des données extraites de BIOMEDE sont moins bien que ceux
obtenus en validation. Ce résultat est principalement dû au faible nombre de sujets inclus. Ce pe-
tit nombre de sujets génère des difficultés pour établir le modèle entre les indices et la variable à
prédire, qui soit efficace mais non-spécifique de la base de données utilisée pour l’entraînement.
Dans les petites cohortes, la présence de valeurs aberrantes dans les données d’entraînement est
également difficile à repérer et très préjudiciable. L’élargissement de la base de données est ainsi la
priorité majeure pour que les études radiomiques puissent être poursuivies. Dans le cas d’une ma-
ladie rare comme le GITC, un effort doit être fait pour que chaque nouveau patient diagnostiqué
puisse être inclus dans l’étude radiomique.

Les résultats du cas d’usage de la méthodologie multi-modèles proposée dans la deuxième
partie du chapitre 5 sont très encourageants. Tous les patients de la cohorte PREBIOMEDE pré-
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sentant la mutation des variantes H3.1 et H3.3 de l’histone H3 ont été inclus dans la conception
du modèle même si toutes les modalités n’étaient pas présentes et une prédiction a été faite pour
tous les patients de la cohorte BIOMEDE présentant la mutation des variantes H3.1 et H3.3 de
l’histone H3, même ceux qui présentaient des données incomplètes. Les performances en test
(indice de Youden égale à 0,45, score F1-pondéré valant 0,81) sont bonnes malgré les différents
facteurs qui ne facilitent pas les conditions de test : la base de test BIOMEDE que nous avons utili-
sée présente des classes plus déséquilibrées (20% patients H3.1 et 80% patients H3.3) que la base
d’entraînement PREBIOMEDE (32% patients H3.1 et 68% patients H3.3) et les deux bases ont été
acquises de façon séparée dans le temps (PREBIOMEDE entre 2009 et 2014 ; BIOMEDE entre 2014
et 2019). Dans cette thèse, seul le cas d’usage sur la mutation H3 a été présenté mais la métho-
dologie multi-modèles peut être appliquée sur les autres études de prédiction. De plus, avec une
augmentation de la base de données, l’ajout des patients H3-WT qui sont plus rares pourrait être
considéré.

Finalement, comme le PHRC BIOMEDE est toujours en cours d’inclusion, le modèle d’analyse
proposé dans cette thèse (de la standardisation d’intensités à la création des modèles de prédic-
tion) permet l’inclusion rapide de nouveaux patients. Ainsi il sera possible d’améliorer les modèles
de prédiction et d’accroître la robustesse des résultats progressivement.

Le tableau qui suit résume les messages principaux de conclusion et de perspectives.
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Conclusion et perspectives

Conclusions
1. La méthode hWS avec les modifications proposées a normalisé avec succès les
intensités des images d’IRM des patients atteints de GITC.
2. Les indices de texture doivent être calculés sur les images normalisées avec une
discrétisation des niveaux de gris présentant une largeur constante.
3. Pour la prédiction des variantes de la mutation de l’histone H3, les modèles
combinant les indices cliniques avec les indices d’imagerie sont plus performants que
les modèles utilisant les indices cliniques ou les indices d’imagerie seuls.
4. Les analyses de survie multi-variées nécessitent l’augmentation de la base de
données pour espérer obtenir des résultats statistiquement significatifs.
5. La méthodologie multi-modèles a permis l’inclusion de patients à données
d’imagerie manquantes et présente des résultats très encourageants.
6. Le pipeline de standardisation d’intensités et la création des modèles de prédiction
permettent l’inclusion rapide de patients.

Enfin, ces premières études radiomiques réalisées au moment du diagnostic
suggèrent que les indices radiomiques apportent des informations pour la prise en
charge des patients atteints de GITC mais l’augmentation de la base de données est
nécessaire pour la confirmation des résultats. Pour cela, le pipeline d’analyse
proposée dans cette thèse est automatisé et conçu de façon à pouvoir inclure
facilement de nouveaux patients.

Perspectives
1. Pour les images multi-centriques, l’harmonisation des différents indices
radiomiques peut nécessiter une méthode d’harmonisation spécifique du type
Combat, ce qui va se produire avec la prise en compte de toutes les données BIOMEDE.
2. L’hypothèse que les indices locaux reflètent des informations supplémentaires
importantes reste à tester avec une base de données de taille plus importante.
3. Les patients H3-WT peuvent être inclus dans l’analyse si leur nombre est
suffisamment important.
4. La méthodologie multi-modèle peut être appliquée pour les prédictions des
mutations des gènes ACVR1 et TP53.
5. D’autres indices d’imagerie, comme les indices calculés sur les images transformées
ondelettes, peuvent être inclus.
6. Les analyses longitudinales doivent être réalisées en fonction des différentes
thérapies proposées et des examens d’imagerie disponibles pour définir l’évolution
pour chaque patients.
7. Les tumeurs peuvent être segmentées pour le calcul et l’utilisation des indices de
forme.
8. Les analyses radiomiques peuvent inclure des informations dérivées des images de
perfusion DSC ou ASL et des images de diffusion (en cours dans le laboratoire IMIV.
9. La méthode d’harmonisation d’images d’IRM proposée peut être appliquée à
d’autres études (en cours au laboratoire IVIM pour les cancers du sein et du poumon).
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ANNEXE A. ANNEXES

TABLEAU A.1 – Les patients avec GITC de la cohorte PREBIOMEDE. Les patients de la cohorte étoile,
dont les sessions immédiatement avant et après biopsie ont été utilisées comme référence dans la mé-
thode de standardisation d’intensités (dans le chapitre 3), sont en gras. Les patients de la cohorte ra-
diomique 4Mod sont soulignés en rouge.

Sujet Sexe1 Âge ACVR12 TP532 H32 Survie Globale Status3 Nombre de sessions
(jours) d’imagerie

sub – 1102 0 6,9 1 0 1 480 1 6
sub – 1139 0 9,7 0 1 3 362 1 4
sub – 1454 0 9,3 0 1 0 >52 0 2
sub – 1535 0 2,2 – – 3 1228 1 16
sub – 1644 0 5,8 0 1 1 755 1 18
sub – 1756 1 3,3 1 0 1 804 1 12
sub – 1829 0 5,5 – – – 255 1 6
sub – 1872 1 10,2 0 1 3 314 1 5
sub – 1952 1 9,3 0 1 3 663 1 4
sub – 2019 0 11,5 0 1 3 86 1 3
sub – 2053 1 14,2 1 0 0 858 1 18
sub – 2452 0 5,2 1 1 1 272 1 1
sub – 3037 1 7,5 1 0 1 1043 1 30
sub – 3151 0 6,6 0 0 3 811 1 2
sub – 3182 0 7,8 0 1 3 212 1 5
sub – 3593 1 5,7 0 0 3 318 1 6
sub – 3712 0 10,6 0 1 3 249 1 1
sub – 4023 0 6,2 0 1 3 295 1 5
sub – 4385 0 7,9 0 1 3 302 1 7
sub – 4437 0 4,8 – 0 – 285 1 5
sub – 4596 1 11,8 0 1 3 >390 0 4
sub – 4722 0 5,7 0 1 0 240 1 5
sub – 5039 1 7,1 0 1 3 243 1 5
sub – 5196 1 6 – – – 321 1 5
sub – 5272 1 5,9 0 – 3 298 1 7
sub – 5328 0 5,7 0 1 3 131 1 4
sub – 5460 0 4,4 1 0 1 513 1 7
sub – 5503 0 4,1 – – – 518 1 2
sub – 5506 0 5,7 1 0 1 446 1 6
sub – 5951 1 9,4 0 1 3 231 1 5
sub – 6046 1 3,7 0 0 1 260 1 2
sub – 6121 0 4,6 1 0 1 287 1 8
sub – 6194 1 14,7 0 1 3 424 1 9
sub – 6450 1 7,9 – – – 224 1 2
sub – 7450 1 14 0 1 3 291 1 6
sub – 7494 1 6,0 – – – 337 1 5
sub – 7905 1 1,4 – – 1 452 1 2
sub – 7931 0 15,2 0 0 3 580 1 9
sub – 8044 0 5,7 0 1 3 390 1 6
sub – 8818 0 3,9 0 0 3 387 1 9
sub – 9165 0 4,1 0 0 3 265 1 6
sub – 9331 0 6,7 – – 3 188 1 5
sub – 9564 0 5,2 1 0 1 531 1 3
sub – 9857 1 4,4 0 1 0 267 1 6
sub – 9944 1 4,5 0 1 2 272 1 4
sub – 9987 0 5,1 0 1 3 169 1 5
sub – 9999 0 4,7 0 0 3 358 1 2
sub – 8888 1 8,6 0 0 1 595 1 1

1 Fille = 0 ; Garçon = 1
2 Non-muté = 0 ; muté = 1 ; – = pas de biopsie ou résultat pas concluant
3 censuré = 0; décès = 1
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TABLEAU A.2 – Les patients avec GITC de la cohorte BIOMEDE.

Sujet Sexe1 Âge ACVR12 TP532 H32 Survie Globale Status3 Nombre de sessions
(jours) d’imagerie

sub – 006 1 5,8 0 1 3 270 1 7
sub – 009 0 5,5 0 0 3 107 1 4
sub – 016 0 3,5 1 0 1 290 1 7
sub – 028 0 4,1 1 0 1 543 1 3
sub – 037 1 6,3 – – – >1183 0 1
sub – 038 1 9,1 0 1 3 295 1 6
sub – 040 0 6,5 0 0 3 387 1 6
sub – 047 1 9,3 0 1 3 364 1 5
sub – 051 1 6,9 0 1 3 134 1 3
sub – 058 0 12,8 0 1 3 786 1 6
sub – 071 0 7,0 0 1 3 161 1 6
sub – 073 1 10,1 1 – – 21 1 1
sub – 080 1 7,1 1 – – 154 1 1
sub – 082 1 10,4 0 1 3 >804 0 5
sub – 084 1 6,7 0 1 3 376 1 6
sub – 086 0 11,4 0 1 3 451 1 6
sub – 092 1 10,2 0 1 3 738 0 8
sub – 095 0 5,7 1 0 1 302 1 6
sub – 100 1 7,2 0 0 3 >681 0 6
sub – 102 1 9,6 0 1 3 582 1 4
sub – 104 1 16,2 0 0 3 239 1 6
sub – 108 0 4,7 – – – 547 1 6
sub – 110 1 7,1 0 1 3 171 1 5
sub – 114 1 15,4 0 1 3 187 1 7
sub – 115 1 3,4 1 0 1 445 1 6
sub – 124 1 19,0 0 1 3 428 1 3
sub – 135 1 4,7 1 0 1 488 1 6
sub – 139 0 3,3 0 0 0 469 1 6
sub – 143 1 6,8 0 0 3 >467 0 3
sub – 149 1 6,0 0 0 3 297 1 6
sub – 160 1 16,5 – – – >341 0 4
sub – 162 1 14,2 – – – >348 0 4
sub – 163 1 30,2 – – – 200 1 5
sub – 166 1 9,7 – – – 213 1 4
sub – 178 1 4,9 – – – 139 1 3
sub – 190 1 7,4 – – – >214 0 2
sub – 218 0 5,6 – – – >49 0 2
sub – 219 0 11 – – – >49 0 1

1 Fille = 0 ; Garçon = 1
2 Non-muté = 0; muté = 1 ; – = pas de biopsie ou résultat pas concluant ou résultat non encore connu
3 censuré = 0 ; décès = 1
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TABLEAU A.3 – Les patients de lésions cérébrales de la
cohorte LC. Ces patients ont été imagés dans une IRM
à 1,5T puis dans une IRM à 3T dans un intervalle de
temps de 2 à 80 jours sans avoir eu de traitement, de
chirurgie et sans évolution visible des lésions.

Sujet T1c1 FLAIR1 Nombre de lésions
Patient 01 1 1 2
Patient 02 1 1 1
Patient 03 1 1 1
Patient 05 1 1 3
Patient 06 1 1 1
Patient 09 0 1 2
Patient 10 1 1 1
Patient 11 1 1 1
Patient 12 1 1 1
Patient 14 1 1 2
Patient 15 1 0 1
Patient 16 1 1 1
Patient 18 1 1 1
Patient 19 1 1 1
Patient 20 0 1 1
Patient 21 0 1 1
Patient 22 0 1 1
Patient 23 1 1 1
Patient 81 1 1 1
Patient 82 0 1 1

1 Non = 0 ; Oui = 1
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TABLEAU A.4 – AUC des indices d’imagerie pour prédire la mutation H3.1 ou H3.3. Les valeurs d’AUC entre
0,75 et 0,869 sont affichées en bleu. Les valeurs d’AUC supérieures ou égales à 0,869 sont en vert.

T1w T2w T1c FLAIR
global local global local global local global local

firstorder.InterquartileRange 0,574 0,551 0,676 0,597 0,716 0,722 0,676 0,705
firstorder.Skewness 0,727 0,744 0,523 0,557 0,670 0,733 0,625 0,659
firstorder.Uniformity 0,614 0,511 0,699 0,602 0,705 0,693 0,688 0,727
firstorder.MeanAbsoluteDeviation 0,619 0,562 0,659 0,591 0,716 0,722 0,670 0,716
firstorder.Energy 0,676 0,852 0,682 0,545 0,676 0,602 0,682 0,722
firstorder.RobustMeanAbsoluteDeviation 0,580 0,557 0,665 0,591 0,733 0,727 0,670 0,705
firstorder.Median 0,881 0,852 0,580 0,551 0,733 0,670 0,710 0,733
firstorder.TotalEnergy 0,676 0,852 0,682 0,545 0,676 0,602 0,682 0,722
firstorder.Maximum 0,619 0,869 0,517 0,523 0,727 0,568 0,716 0,716
firstorder.RootMeanSquared 0,875 0,852 0,568 0,545 0,642 0,602 0,710 0,722
firstorder.90Percentile 0,818 0,869 0,517 0,506 0,534 0,506 0,739 0,739
firstorder.Minimum 0,824 0,830 0,716 0,636 0,818 0,886 0,648 0,511
firstorder.Entropy 0,614 0,517 0,699 0,614 0,710 0,710 0,699 0,722
firstorder.StandardDeviation 0,642 0,568 0,659 0,608 0,716 0,716 0,693 0,722
firstorder.Range 0,659 0,574 0,659 0,608 0,784 0,722 0,710 0,716
firstorder.Variance 0,642 0,580 0,659 0,614 0,716 0,716 0,693 0,722
firstorder.10Percentile 0,847 0,835 0,659 0,619 0,864 0,875 0,608 0,614
firstorder.Kurtosis 0,636 0,693 0,585 0,642 0,625 0,540 0,619 0,619
firstorder.Mean 0,875 0,852 0,568 0,545 0,642 0,602 0,710 0,722
glcm.SumVariance 0,534 0,500 0,699 0,625 0,653 0,688 0,716 0,761
glcm.Homogeneity1 0,523 0,534 0,562 0,580 0,727 0,727 0,778 0,767
glcm.Homogeneity2 0,523 0,545 0,557 0,574 0,722 0,710 0,778 0,761
glcm.ClusterShade 0,756 0,790 0,545 0,523 0,795 0,807 0,722 0,739
glcm.MaximumProbability 0,545 0,545 0,665 0,557 0,693 0,693 0,727 0,739
glcm.Idmn 0,636 0,614 0,625 0,540 0,511 0,574 0,534 0,506
glcm.SumVariance2 0,619 0,551 0,665 0,602 0,710 0,710 0,688 0,699
glcm.Contrast 0,585 0,517 0,619 0,619 0,739 0,739 0,756 0,756
glcm.DifferenceEntropy 0,574 0,511 0,614 0,608 0,727 0,739 0,767 0,761
glcm.InverseVariance 0,528 0,528 0,557 0,591 0,722 0,716 0,767 0,761
glcm.Entropy 0,591 0,506 0,676 0,602 0,722 0,710 0,739 0,744
glcm.Dissimilarity 0,562 0,506 0,580 0,608 0,733 0,739 0,767 0,767
glcm.DifferenceVariance 0,614 0,523 0,659 0,636 0,733 0,739 0,750 0,756
glcm.Idn 0,653 0,625 0,636 0,648 0,591 0,545 0,557 0,528
glcm.Idm 0,523 0,545 0,557 0,574 0,722 0,710 0,778 0,761
glcm.Correlation 0,631 0,585 0,756 0,659 0,528 0,545 0,523 0,585
glcm.Autocorrelation 0,528 0,506 0,699 0,625 0,642 0,688 0,716 0,767
glcm.SumEntropy 0,619 0,528 0,710 0,619 0,705 0,705 0,710 0,716
glcm.AverageIntensity 0,517 0,523 0,693 0,642 0,642 0,688 0,722 0,773
glcm.Energy 0,557 0,517 0,665 0,580 0,705 0,699 0,727 0,744
glcm.SumSquares 0,642 0,591 0,659 0,608 0,716 0,716 0,688 0,716
glcm.ClusterProminence 0,693 0,597 0,653 0,591 0,727 0,727 0,699 0,699
glcm.SumAverage 0,523 0,523 0,688 0,636 0,642 0,682 0,722 0,773
glcm.Imc2 0,631 0,545 0,750 0,636 0,665 0,659 0,540 0,682
glcm.Imc1 0,597 0,580 0,710 0,619 0,557 0,670 0,540 0,659
glcm.DifferenceAverage 0,562 0,506 0,580 0,608 0,733 0,739 0,767 0,767
glcm.Id 0,523 0,534 0,562 0,580 0,727 0,727 0,778 0,767
glcm.ClusterTendency 0,619 0,551 0,665 0,602 0,710 0,710 0,688 0,699
glrlm.ShortRunLowGrayLevelEmphasis 0,506 0,568 0,670 0,716 0,568 0,602 0,710 0,795
glrlm.GrayLevelVariance 0,653 0,580 0,665 0,614 0,716 0,716 0,693 0,716
glrlm.LowGrayLevelRunEmphasis 0,517 0,574 0,665 0,716 0,568 0,602 0,705 0,801
glrlm.GrayLevelNonUniformityNormalized 0,619 0,511 0,693 0,602 0,710 0,688 0,693 0,727
glrlm.RunVariance 0,523 0,568 0,534 0,545 0,705 0,705 0,767 0,767
glrlm.GrayLevelNonUniformity 0,574 0,511 0,545 0,608 0,540 0,688 0,500 0,716
glrlm.LongRunEmphasis 0,506 0,568 0,523 0,545 0,710 0,710 0,761 0,761
glrlm.ShortRunHighGrayLevelEmphasis 0,562 0,511 0,693 0,625 0,653 0,699 0,722 0,756
glrlm.RunLengthNonUniformity 0,682 0,568 0,705 0,551 0,722 0,705 0,688 0,767
glrlm.ShortRunEmphasis 0,500 0,557 0,523 0,551 0,710 0,705 0,756 0,767
glrlm.LongRunHighGrayLevelEmphasis 0,534 0,511 0,699 0,642 0,636 0,665 0,710 0,773
glrlm.RunPercentage 0,500 0,568 0,523 0,551 0,710 0,705 0,756 0,761
glrlm.LongRunLowGrayLevelEmphasis 0,534 0,597 0,659 0,699 0,574 0,614 0,716 0,812
glrlm.RunEntropy 0,648 0,528 0,722 0,625 0,705 0,710 0,676 0,705
glrlm.HighGrayLevelRunEmphasis 0,545 0,506 0,699 0,625 0,653 0,693 0,716 0,756
glrlm.RunLengthNonUniformityNormalized 0,500 0,562 0,528 0,551 0,710 0,705 0,756 0,767
glszm.GrayLevelVariance 0,727 0,602 0,653 0,614 0,739 0,722 0,699 0,722
glszm.LowIntensityLargeAreaEmphasis 0,574 0,602 0,568 0,591 0,636 0,648 0,733 0,778
glszm.HighIntensitySmallAreaEmphasis 0,653 0,545 0,710 0,642 0,705 0,710 0,705 0,756
glszm.SmallAreaEmphasis 0,602 0,500 0,585 0,551 0,727 0,767 0,517 0,733
glszm.LargeAreaEmphasis 0,523 0,545 0,506 0,551 0,670 0,705 0,693 0,756
glszm.ZoneVariance 0,523 0,545 0,506 0,545 0,670 0,699 0,693 0,744
glszm.SizeZoneVariabilityNormalized 0,602 0,500 0,580 0,568 0,733 0,773 0,517 0,739
glszm.LowIntensitySmallAreaEmphasis 0,614 0,500 0,699 0,659 0,642 0,653 0,716 0,773
glszm.HighIntensityEmphasis 0,648 0,551 0,693 0,636 0,688 0,716 0,722 0,739
glszm.IntensityVariabilityNormalized 0,693 0,517 0,665 0,614 0,722 0,699 0,693 0,722
glszm.ZonePercentage 0,534 0,528 0,545 0,580 0,716 0,727 0,761 0,767
glszm.LowIntensityEmphasis 0,619 0,523 0,670 0,699 0,648 0,676 0,716 0,784
glszm.SizeZoneVariability 0,665 0,506 0,699 0,591 0,773 0,744 0,807 0,761
glszm.IntensityVariability 0,574 0,597 0,614 0,619 0,665 0,631 0,727 0,665
glszm.ZoneEntropy 0,693 0,517 0,750 0,597 0,761 0,710 0,733 0,705
glszm.HighIntensityLargeAreaEmphasis 0,506 0,545 0,602 0,659 0,739 0,682 0,534 0,591
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TABLEAU A.5 – AUC des indices d’imagerie prédire la présence de mutation du gène TP53. Les valeurs d’AUC
entre 0,75 et 0,85 sont affichées en bleu. Les valeurs d’AUC supérieures ou égales à 0,85 sont en vert.

T1w T2w T1c FLAIR
global local global local global local global local

firstorder.InterquartileRange 0,615 0,600 0,727 0,654 0,642 0,631 0,635 0,708
firstorder.Skewness 0,515 0,554 0,535 0,627 0,562 0,654 0,650 0,585
firstorder.Uniformity 0,619 0,631 0,742 0,673 0,635 0,619 0,642 0,715
firstorder.MeanAbsoluteDeviation 0,608 0,612 0,719 0,658 0,623 0,631 0,646 0,715
firstorder.Energy 0,692 0,719 0,715 0,619 0,696 0,692 0,712 0,785
firstorder.RobustMeanAbsoluteDeviation 0,608 0,612 0,727 0,650 0,646 0,635 0,638 0,708
firstorder.Median 0,704 0,719 0,612 0,623 0,765 0,727 0,800 0,788
firstorder.TotalEnergy 0,692 0,719 0,715 0,619 0,696 0,692 0,712 0,785
firstorder.Maximum 0,538 0,700 0,588 0,612 0,596 0,523 0,727 0,758
firstorder.RootMeanSquared 0,708 0,719 0,631 0,619 0,692 0,692 0,796 0,785
firstorder.90Percentile 0,754 0,723 0,631 0,627 0,527 0,577 0,769 0,777
firstorder.Minimum 0,692 0,700 0,835 0,546 0,692 0,735 0,719 0,588
firstorder.Entropy 0,627 0,608 0,738 0,685 0,627 0,635 0,658 0,712
firstorder.StandardDeviation 0,600 0,615 0,712 0,665 0,612 0,631 0,654 0,715
firstorder.Range 0,631 0,615 0,750 0,654 0,635 0,631 0,750 0,708
firstorder.Variance 0,600 0,608 0,712 0,665 0,612 0,623 0,654 0,719
firstorder.10Percentile 0,700 0,688 0,550 0,608 0,777 0,750 0,735 0,769
firstorder.Kurtosis 0,542 0,600 0,512 0,592 0,527 0,577 0,677 0,581
firstorder.Mean 0,708 0,719 0,631 0,619 0,692 0,688 0,796 0,785
glcm.SumVariance 0,504 0,554 0,835 0,700 0,558 0,600 0,808 0,746
glcm.Homogeneity1 0,627 0,631 0,631 0,646 0,665 0,673 0,735 0,754
glcm.Homogeneity2 0,627 0,631 0,619 0,638 0,669 0,662 0,738 0,754
glcm.ClusterShade 0,585 0,627 0,538 0,538 0,654 0,665 0,642 0,604
glcm.MaximumProbability 0,658 0,650 0,735 0,654 0,669 0,642 0,669 0,723
glcm.Idmn 0,523 0,554 0,665 0,558 0,562 0,638 0,592 0,554
glcm.SumVariance2 0,573 0,588 0,719 0,650 0,604 0,612 0,658 0,708
glcm.Contrast 0,619 0,638 0,681 0,669 0,646 0,650 0,746 0,758
glcm.DifferenceEntropy 0,627 0,627 0,673 0,658 0,658 0,677 0,742 0,758
glcm.InverseVariance 0,623 0,635 0,612 0,654 0,665 0,669 0,731 0,754
glcm.Entropy 0,642 0,638 0,738 0,669 0,650 0,635 0,712 0,723
glcm.Dissimilarity 0,631 0,627 0,646 0,662 0,662 0,669 0,735 0,758
glcm.DifferenceVariance 0,615 0,631 0,696 0,677 0,627 0,650 0,765 0,765
glcm.Idn 0,504 0,558 0,700 0,550 0,565 0,608 0,604 0,515
glcm.Idm 0,627 0,631 0,619 0,638 0,669 0,662 0,738 0,754
glcm.Correlation 0,504 0,519 0,681 0,608 0,650 0,623 0,523 0,550
glcm.Autocorrelation 0,504 0,550 0,838 0,704 0,542 0,592 0,804 0,742
glcm.SumEntropy 0,615 0,612 0,750 0,673 0,612 0,623 0,665 0,715
glcm.AverageIntensity 0,504 0,558 0,842 0,708 0,538 0,588 0,812 0,750
glcm.Energy 0,623 0,654 0,727 0,650 0,635 0,635 0,696 0,723
glcm.SumSquares 0,592 0,612 0,708 0,665 0,608 0,619 0,650 0,715
glcm.ClusterProminence 0,562 0,569 0,688 0,654 0,588 0,608 0,685 0,704
glcm.SumAverage 0,508 0,554 0,835 0,704 0,538 0,581 0,812 0,750
glcm.Imc2 0,512 0,573 0,715 0,685 0,550 0,600 0,504 0,704
glcm.Imc1 0,531 0,519 0,654 0,688 0,712 0,577 0,573 0,685
glcm.DifferenceAverage 0,631 0,627 0,646 0,662 0,662 0,669 0,735 0,758
glcm.Id 0,627 0,631 0,631 0,646 0,665 0,673 0,735 0,754
glcm.ClusterTendency 0,573 0,588 0,719 0,650 0,604 0,612 0,658 0,708
glrlm.ShortRunLowGrayLevelEmphasis 0,538 0,535 0,865 0,754 0,512 0,535 0,827 0,758
glrlm.GrayLevelVariance 0,604 0,608 0,708 0,665 0,608 0,623 0,658 0,719
glrlm.LowGrayLevelRunEmphasis 0,538 0,538 0,862 0,750 0,500 0,538 0,819 0,762
glrlm.GrayLevelNonUniformityNormalized 0,627 0,623 0,738 0,673 0,650 0,619 0,646 0,715
glrlm.RunVariance 0,642 0,646 0,585 0,627 0,654 0,658 0,723 0,738
glrlm.GrayLevelNonUniformity 0,669 0,615 0,512 0,677 0,535 0,615 0,577 0,712
glrlm.LongRunEmphasis 0,635 0,642 0,596 0,623 0,650 0,654 0,719 0,738
glrlm.ShortRunHighGrayLevelEmphasis 0,546 0,562 0,835 0,688 0,562 0,608 0,808 0,738
glrlm.RunLengthNonUniformity 0,692 0,635 0,719 0,631 0,715 0,658 0,738 0,762
glrlm.ShortRunEmphasis 0,627 0,635 0,600 0,631 0,654 0,658 0,727 0,762
glrlm.LongRunHighGrayLevelEmphasis 0,519 0,515 0,846 0,712 0,531 0,581 0,808 0,750
glrlm.RunPercentage 0,623 0,638 0,596 0,627 0,650 0,654 0,719 0,750
glrlm.LongRunLowGrayLevelEmphasis 0,515 0,550 0,854 0,738 0,515 0,565 0,827 0,762
glrlm.RunEntropy 0,604 0,600 0,769 0,681 0,623 0,627 0,642 0,712
glrlm.HighGrayLevelRunEmphasis 0,527 0,558 0,835 0,696 0,562 0,604 0,808 0,738
glrlm.RunLengthNonUniformityNormalized 0,627 0,635 0,604 0,631 0,654 0,658 0,727 0,762
glszm.GrayLevelVariance 0,612 0,615 0,704 0,665 0,604 0,623 0,688 0,712
glszm.LowIntensityLargeAreaEmphasis 0,508 0,596 0,685 0,658 0,581 0,608 0,735 0,754
glszm.HighIntensitySmallAreaEmphasis 0,550 0,581 0,827 0,692 0,592 0,623 0,808 0,735
glszm.SmallAreaEmphasis 0,542 0,581 0,585 0,619 0,592 0,665 0,558 0,708
glszm.LargeAreaEmphasis 0,581 0,658 0,569 0,631 0,615 0,654 0,654 0,746
glszm.ZoneVariance 0,577 0,654 0,565 0,646 0,615 0,658 0,654 0,742
glszm.SizeZoneVariabilityNormalized 0,538 0,581 0,585 0,619 0,596 0,669 0,554 0,708
glszm.LowIntensitySmallAreaEmphasis 0,558 0,581 0,850 0,712 0,585 0,608 0,858 0,762
glszm.HighIntensityEmphasis 0,550 0,573 0,835 0,696 0,569 0,627 0,808 0,727
glszm.IntensityVariabilityNormalized 0,635 0,615 0,735 0,662 0,635 0,627 0,665 0,712
glszm.ZonePercentage 0,615 0,650 0,608 0,642 0,646 0,658 0,731 0,758
glszm.LowIntensityEmphasis 0,542 0,577 0,854 0,727 0,577 0,596 0,838 0,762
glszm.SizeZoneVariability 0,715 0,650 0,758 0,650 0,727 0,673 0,869 0,765
glszm.IntensityVariability 0,712 0,604 0,669 0,623 0,742 0,627 0,777 0,735
glszm.ZoneEntropy 0,669 0,615 0,796 0,638 0,627 0,627 0,712 0,700
glszm.HighIntensityLargeAreaEmphasis 0,612 0,673 0,662 0,565 0,681 0,792 0,515 0,665

VI



ANNEXE A. ANNEXES

TABLEAU A.6 – AUC des indices d’imagerie pour prédire la présence de mutation du gène ACVR1. Les valeurs
d’AUC entre 0,75 et 0,85 sont affichées en bleu. Les valeurs d’AUC supérieures ou égales à 0,85 sont en vert.

T1w T2w T1c FLAIR
global local global local global local global local

firstorder.InterquartileRange 0,599 0,522 0,549 0,538 0,571 0,560 0,599 0,610
firstorder.Skewness 0,764 0,720 0,670 0,626 0,604 0,643 0,797 0,725
firstorder.Uniformity 0,615 0,527 0,571 0,511 0,571 0,560 0,593 0,626
firstorder.MeanAbsoluteDeviation 0,626 0,516 0,533 0,538 0,555 0,566 0,610 0,610
firstorder.Energy 0,654 0,824 0,665 0,516 0,654 0,725 0,670 0,709
firstorder.RobustMeanAbsoluteDeviation 0,604 0,511 0,533 0,544 0,588 0,571 0,599 0,610
firstorder.Median 0,852 0,819 0,533 0,516 0,753 0,720 0,742 0,720
firstorder.TotalEnergy 0,654 0,824 0,665 0,516 0,654 0,725 0,670 0,709
firstorder.Maximum 0,626 0,846 0,610 0,577 0,549 0,593 0,637 0,665
firstorder.RootMeanSquared 0,846 0,824 0,505 0,516 0,742 0,725 0,720 0,709
firstorder.90Percentile 0,868 0,857 0,560 0,588 0,654 0,681 0,692 0,692
firstorder.Minimum 0,769 0,791 0,588 0,516 0,698 0,753 0,566 0,566
firstorder.Entropy 0,615 0,527 0,566 0,505 0,571 0,566 0,599 0,621
firstorder.StandardDeviation 0,637 0,527 0,522 0,522 0,560 0,566 0,610 0,615
firstorder.Range 0,615 0,549 0,538 0,511 0,610 0,571 0,621 0,604
firstorder.Variance 0,637 0,538 0,522 0,511 0,560 0,555 0,610 0,615
firstorder.10Percentile 0,819 0,802 0,522 0,516 0,753 0,753 0,599 0,659
firstorder.Kurtosis 0,665 0,626 0,544 0,538 0,593 0,560 0,654 0,538
firstorder.Mean 0,846 0,824 0,505 0,516 0,742 0,720 0,720 0,709
glcm.SumVariance 0,566 0,560 0,588 0,522 0,511 0,538 0,648 0,654
glcm.Homogeneity1 0,560 0,577 0,533 0,522 0,588 0,588 0,698 0,687
glcm.Homogeneity2 0,560 0,577 0,533 0,527 0,582 0,571 0,709 0,687
glcm.ClusterShade 0,780 0,824 0,681 0,599 0,648 0,648 0,819 0,808
glcm.MaximumProbability 0,527 0,538 0,588 0,522 0,588 0,577 0,615 0,654
glcm.Idmn 0,687 0,648 0,610 0,615 0,604 0,533 0,549 0,599
glcm.SumVariance2 0,637 0,538 0,522 0,533 0,555 0,549 0,599 0,599
glcm.Contrast 0,522 0,544 0,505 0,511 0,588 0,577 0,654 0,659
glcm.DifferenceEntropy 0,533 0,588 0,516 0,505 0,588 0,599 0,670 0,670
glcm.InverseVariance 0,560 0,571 0,538 0,511 0,582 0,577 0,692 0,687
glcm.Entropy 0,560 0,544 0,571 0,511 0,582 0,577 0,643 0,637
glcm.Dissimilarity 0,538 0,577 0,511 0,500 0,593 0,588 0,670 0,676
glcm.DifferenceVariance 0,505 0,549 0,538 0,527 0,566 0,577 0,654 0,659
glcm.Idn 0,692 0,637 0,582 0,582 0,626 0,538 0,566 0,604
glcm.Idm 0,560 0,577 0,533 0,527 0,582 0,571 0,709 0,687
glcm.Correlation 0,670 0,593 0,687 0,500 0,505 0,544 0,544 0,511
glcm.Autocorrelation 0,571 0,560 0,588 0,522 0,522 0,538 0,648 0,659
glcm.SumEntropy 0,643 0,511 0,577 0,500 0,560 0,560 0,588 0,615
glcm.AverageIntensity 0,582 0,582 0,582 0,538 0,527 0,538 0,654 0,670
glcm.Energy 0,511 0,527 0,549 0,522 0,566 0,577 0,637 0,654
glcm.SumSquares 0,637 0,544 0,522 0,516 0,560 0,555 0,604 0,615
glcm.ClusterProminence 0,670 0,582 0,538 0,522 0,560 0,560 0,626 0,604
glcm.SumAverage 0,582 0,582 0,582 0,533 0,527 0,533 0,654 0,670
glcm.Imc2 0,670 0,527 0,621 0,516 0,533 0,522 0,560 0,571
glcm.Imc1 0,637 0,566 0,610 0,505 0,544 0,522 0,626 0,549
glcm.DifferenceAverage 0,538 0,577 0,511 0,500 0,593 0,588 0,670 0,676
glcm.Id 0,560 0,577 0,533 0,522 0,588 0,588 0,698 0,687
glcm.ClusterTendency 0,637 0,538 0,522 0,533 0,555 0,549 0,599 0,599
glrlm.ShortRunLowGrayLevelEmphasis 0,582 0,604 0,615 0,621 0,555 0,522 0,643 0,692
glrlm.GrayLevelVariance 0,648 0,538 0,527 0,511 0,555 0,555 0,610 0,615
glrlm.LowGrayLevelRunEmphasis 0,593 0,604 0,610 0,615 0,544 0,516 0,637 0,698
glrlm.GrayLevelNonUniformityNormalized 0,626 0,533 0,566 0,511 0,571 0,555 0,599 0,626
glrlm.RunVariance 0,566 0,571 0,544 0,544 0,566 0,582 0,698 0,692
glrlm.GrayLevelNonUniformity 0,632 0,544 0,588 0,505 0,549 0,549 0,588 0,615
glrlm.LongRunEmphasis 0,566 0,571 0,555 0,544 0,571 0,588 0,687 0,687
glrlm.ShortRunHighGrayLevelEmphasis 0,522 0,549 0,582 0,522 0,505 0,549 0,654 0,648
glrlm.RunLengthNonUniformity 0,654 0,577 0,665 0,533 0,681 0,577 0,670 0,692
glrlm.ShortRunEmphasis 0,571 0,566 0,555 0,533 0,571 0,577 0,681 0,692
glrlm.LongRunHighGrayLevelEmphasis 0,560 0,577 0,588 0,538 0,538 0,516 0,643 0,654
glrlm.RunPercentage 0,566 0,571 0,555 0,538 0,571 0,577 0,681 0,687
glrlm.LongRunLowGrayLevelEmphasis 0,599 0,599 0,610 0,599 0,533 0,505 0,654 0,709
glrlm.RunEntropy 0,665 0,511 0,588 0,505 0,560 0,566 0,577 0,604
glrlm.HighGrayLevelRunEmphasis 0,544 0,555 0,588 0,522 0,505 0,544 0,648 0,648
glrlm.RunLengthNonUniformityNormalized 0,577 0,577 0,555 0,533 0,571 0,577 0,681 0,692
glszm.GrayLevelVariance 0,709 0,577 0,544 0,511 0,577 0,560 0,626 0,621
glszm.LowIntensityLargeAreaEmphasis 0,621 0,593 0,505 0,511 0,505 0,533 0,654 0,703
glszm.HighIntensitySmallAreaEmphasis 0,588 0,500 0,582 0,538 0,544 0,555 0,637 0,643
glszm.SmallAreaEmphasis 0,538 0,593 0,500 0,571 0,560 0,610 0,533 0,637
glszm.LargeAreaEmphasis 0,571 0,544 0,566 0,533 0,549 0,582 0,637 0,687
glszm.ZoneVariance 0,577 0,544 0,566 0,527 0,549 0,582 0,637 0,681
glszm.SizeZoneVariabilityNormalized 0,533 0,599 0,505 0,555 0,566 0,615 0,533 0,643
glszm.LowIntensitySmallAreaEmphasis 0,500 0,533 0,577 0,560 0,533 0,527 0,681 0,681
glszm.HighIntensityEmphasis 0,577 0,511 0,582 0,533 0,511 0,555 0,648 0,632
glszm.IntensityVariabilityNormalized 0,692 0,522 0,560 0,505 0,571 0,555 0,599 0,621
glszm.ZonePercentage 0,549 0,560 0,549 0,527 0,577 0,588 0,676 0,692
glszm.LowIntensityEmphasis 0,505 0,538 0,582 0,599 0,527 0,533 0,654 0,687
glszm.SizeZoneVariability 0,582 0,555 0,621 0,522 0,626 0,599 0,764 0,676
glszm.IntensityVariability 0,538 0,588 0,632 0,538 0,670 0,566 0,720 0,731
glszm.ZoneEntropy 0,698 0,522 0,621 0,511 0,610 0,566 0,632 0,615
glszm.HighIntensityLargeAreaEmphasis 0,522 0,533 0,621 0,588 0,615 0,643 0,527 0,621

VII
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TABLEAU A.7 – Cohorte Radiomique 4Mod : Évaluation des indices globaux calculés en T1w pour la pré-
diction de la survie globale. Les indices présentant l’indice-C plus grand que 0,55 sont en bleu. Les indices
présentant en plus le RH sans la valeur 1 dans son intervalle de confiance et un ratio de vraisemblance
statistiquement significatif sont en vert.

RH (95% Intervalle de confiance) indice-C (erreur-type) Ratio de vraisemblance
T1w.firstorder.InterquartileRange 0,85 (0,60 ; 1,21) 0,54 (0,06) p = 0,34
T1w.firstorder.Skewness 1,07 (0,71 ; 1,62) 0,52 (0,06) p = 0,74
T1w.firstorder.Uniformity 1,23 (0,84 ; 1,80) 0,51 (0,06) p = 0,29
T1w.firstorder.MeanAbsoluteDeviation 0,88 (0,63 ; 1,22) 0,52 (0,06) p = 0,42
T1w.firstorder.Energy 0,95 (0,66 ; 1,37) 0,53 (0,06) p = 0,80
T1w.firstorder.RobustMeanAbsoluteDeviation 0,86 (0,61 ; 1,22) 0,53 (0,06) p = 0,37
T1w.firstorder.Median 1,10 (0,79 ; 1,52) 0,54 (0,06) p = 0,58
T1w.firstorder.TotalEnergy 0,95 (0,66 ; 1,37) 0,53 (0,06) p = 0,80
T1w.firstorder.Maximum 1,13 (0,69 ; 1,84) 0,47 (0,06) p = 0,63
T1w.firstorder.RootMeanSquared 1,11 (0,80 ; 1,54) 0,55 (0,06) p = 0,54
T1w.firstorder.90Percentile 1,07 (0,77 ; 1,49) 0,53 (0,06) p = 0,68
T1w.firstorder.Minimum 1,07 (0,78 ; 1,48) 0,51 (0,06) p = 0,68
T1w.firstorder.Entropy 0,87 (0,62 ; 1,24) 0,51 (0,06) p = 0,44
T1w.firstorder.StandardDeviation 0,90 (0,65 ; 1,23) 0,51 (0,06) p = 0,48
T1w.firstorder.Range 0,99 (0,70 ; 1,39) 0,47 (0,06) p = 0,96
T1w.firstorder.Variance 0,89 (0,65 ; 1,22) 0,51 (0,06) p = 0,45
T1w.firstorder.10Percentile 1,14 (0,82 ; 1,58) 0,53 (0,06) p = 0,43
T1w.firstorder.Kurtosis 2,25 (1,24 ; 4,08) 0,60 (0,06) p = 0,01
T1w.firstorder.Mean 1,11 (0,80 ; 1,54) 0,55 (0,06) p = 0,54
T1w.glcm.SumVariance 1,04 (0,72 ; 1,51) 0,51 (0,06) p = 0,84
T1w.glcm.Homogeneity1 0,94 (0,64 ; 1,39) 0,55 (0,06) p = 0,77
T1w.glcm.Homogeneity2 0,95 (0,65 ; 1,40) 0,55 (0,06) p = 0,80
T1w.glcm.ClusterShade 0,88 (0,64 ; 1,21) 0,51 (0,06) p = 0,41
T1w.glcm.MaximumProbability 1,18 (0,80 ; 1,73) 0,51 (0,06) p = 0,42
T1w.glcm.Idmn 0,94 (0,68 ; 1,31) 0,50 (0,06) p = 0,71
T1w.glcm.SumVariance2 0,88 (0,64 ; 1,22) 0,52 (0,06) p = 0,41
T1w.glcm.Contrast 1,14 (0,78 ; 1,66) 0,53 (0,06) p = 0,50
T1w.glcm.DifferenceEntropy 1,05 (0,72 ; 1,54) 0,53 (0,06) p = 0,80
T1w.glcm.InverseVariance 0,94 (0,63 ; 1,38) 0,54 (0,06) p = 0,74
T1w.glcm.Entropy 0,93 (0,65 ; 1,33) 0,49 (0,06) p = 0,69
T1w.glcm.Dissimilarity 1,11 (0,75 ; 1,64) 0,53 (0,06) p = 0,61
T1w.glcm.DifferenceVariance 1,11 (0,78 ; 1,58) 0,53 (0,06) p = 0,57
T1w.glcm.Idn 0,93 (0,67 ; 1,29) 0,52 (0,06) p = 0,67
T1w.glcm.Idm 0,95 (0,65 ; 1,40) 0,55 (0,06) p = 0,80
T1w.glcm.Correlation 0,71 (0,49 ; 1,04) 0,59 (0,06) p = 0,08
T1w.glcm.Autocorrelation 1,03 (0,71 ; 1,49) 0,52 (0,06) p = 0,88
T1w.glcm.SumEntropy 0,85 (0,59 ; 1,21) 0,52 (0,06) p = 0,35
T1w.glcm.AverageIntensity 1,02 (0,70 ; 1,49) 0,51 (0,06) p = 0,90
T1w.glcm.Energy 1,16 (0,79 ; 1,70) 0,49 (0,06) p = 0,44
T1w.glcm.SumSquares 0,89 (0,65 ; 1,22) 0,50 (0,06) p = 0,45
T1w.glcm.ClusterProminence 0,90 (0,66 ; 1,22) 0,48 (0,06) p = 0,44
T1w.glcm.SumAverage 1,03 (0,71 ; 1,49) 0,51 (0,06) p = 0,89
T1w.glcm.Imc2 0,73 (0,51 ; 1,06) 0,59 (0,06) p = 0,10
T1w.glcm.Imc1 1,29 (0,88 ; 1,88) 0,58 (0,06) p = 0,19
T1w.glcm.DifferenceAverage 1,11 (0,75 ; 1,64) 0,53 (0,06) p = 0,61
T1w.glcm.Id 0,94 (0,64 ; 1,39) 0,55 (0,06) p = 0,77
T1w.glcm.ClusterTendency 0,88 (0,64 ; 1,22) 0,52 (0,06) p = 0,41
T1w.glrlm.ShortRunLowGrayLevelEmphasis 1,06 (0,75 ; 1,52) 0,48 (0,06) p = 0,73
T1w.glrlm.GrayLevelVariance 0,89 (0,65 ; 1,22) 0,50 (0,06) p = 0,46
T1w.glrlm.LowGrayLevelRunEmphasis 1,06 (0,75 ; 1,52) 0,48 (0,06) p = 0,73
T1w.glrlm.GrayLevelNonUniformityNormalized 1,21 (0,83 ; 1,77) 0,52 (0,06) p = 0,31
T1w.glrlm.RunVariance 0,96 (0,66 ; 1,39) 0,54 (0,06) p = 0,82
T1w.glrlm.GrayLevelNonUniformity 1,02 (0,72 ; 1,45) 0,46 (0,06) p = 0,91
T1w.glrlm.LongRunEmphasis 0,95 (0,66 ; 1,39) 0,54 (0,06) p = 0,81
T1w.glrlm.ShortRunHighGrayLevelEmphasis 1,02 (0,71 ; 1,46) 0,51 (0,06) p = 0,91
T1w.glrlm.RunLengthNonUniformity 0,97 (0,67 ; 1,41) 0,52 (0,06) p = 0,88
T1w.glrlm.ShortRunEmphasis 1,07 (0,73 ; 1,56) 0,55 (0,06) p = 0,74
T1w.glrlm.LongRunHighGrayLevelEmphasis 1,02 (0,70 ; 1,48) 0,50 (0,06) p = 0,94
T1w.glrlm.RunPercentage 1,07 (0,73 ; 1,57) 0,55 (0,06) p = 0,74
T1w.glrlm.LongRunLowGrayLevelEmphasis 1,07 (0,75 ; 1,52) 0,48 (0,06) p = 0,74
T1w.glrlm.RunEntropy 0,84 (0,59 ; 1,19) 0,52 (0,06) p = 0,31
T1w.glrlm.HighGrayLevelRunEmphasis 1,02 (0,71 ; 1,46) 0,52 (0,06) p = 0,91
T1w.glrlm.RunLengthNonUniformityNormalized 1,08 (0,73 ; 1,59) 0,55 (0,06) p = 0,70
T1w.glszm.GrayLevelVariance 0,90 (0,66 ; 1,22) 0,48 (0,06) p = 0,46
T1w.glszm.LowIntensityLargeAreaEmphasis 1,13 (0,77 ; 1,65) 0,44 (0,06) p = 0,57
T1w.glszm.HighIntensitySmallAreaEmphasis 0,95 (0,69 ; 1,32) 0,48 (0,06) p = 0,77
T1w.glszm.SmallAreaEmphasis 1,08 (0,70 ; 1,68) 0,55 (0,06) p = 0,73
T1w.glszm.LargeAreaEmphasis 1,05 (0,71 ; 1,54) 0,44 (0,06) p = 0,81
T1w.glszm.ZoneVariance 1,05 (0,71 ; 1,54) 0,44 (0,06) p = 0,81
T1w.glszm.SizeZoneVariabilityNormalized 1,11 (0,71 ; 1,72) 0,55 (0,06) p = 0,65
T1w.glszm.LowIntensitySmallAreaEmphasis 1,11 (0,80 ; 1,53) 0,48 (0,06) p = 0,55
T1w.glszm.HighIntensityEmphasis 0,95 (0,69 ; 1,32) 0,47 (0,06) p = 0,78
T1w.glszm.IntensityVariabilityNormalized 1,16 (0,82 ; 1,64) 0,51 (0,06) p = 0,40
T1w.glszm.ZonePercentage 1,15 (0,78 ; 1,70) 0,54 (0,06) p = 0,49
T1w.glszm.LowIntensityEmphasis 1,10 (0,80 ; 1,53) 0,49 (0,06) p = 0,58
T1w.glszm.SizeZoneVariability 1,07 (0,74 ; 1,55) 0,49 (0,06) p = 0,72
T1w.glszm.IntensityVariability 1,13 (0,78 ; 1,65) 0,50 (0,06) p = 0,53
T1w.glszm.ZoneEntropy 0,85 (0,60 ; 1,20) 0,52 (0,06) p = 0,34
T1w.glszm.HighIntensityLargeAreaEmphasis 0,99 (0,71 ; 1,39) 0,56 (0,06) p = 0,96
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TABLEAU A.8 – Cohorte Radiomique 4Mod : Évaluation des indices globaux calculés en T2w pour la pré-
diction de la survie globale. Les indices présentant l’indice-C plus grand que 0,55 sont en bleu. Les indices
présentant en plus le RH sans la valeur 1 dans son intervalle de confiance et un ratio de vraisemblance
statistiquement significatif sont en vert.

RH (95% Intervalle de confiance) indice-C (erreur-type) Ratio de vraisemblance
T2w.firstorder.InterquartileRange 0,96 (0,71 ; 1,29) 0,51 (0,06) p = 0,79
T2w.firstorder.Skewness 1,58 (1,04 ; 2,39) 0,57 (0,06) p = 0,03
T2w.firstorder.Uniformity 1,00 (0,72 ; 1,38) 0,51 (0,06) p = 0,98
T2w.firstorder.MeanAbsoluteDeviation 0,98 (0,73 ; 1,31) 0,49 (0,06) p = 0,88
T2w.firstorder.Energy 0,96 (0,67 ; 1,37) 0,53 (0,06) p = 0,81
T2w.firstorder.RobustMeanAbsoluteDeviation 0,96 (0,71 ; 1,29) 0,51 (0,06) p = 0,79
T2w.firstorder.Median 1,30 (0,88 ; 1,92) 0,56 (0,06) p = 0,21
T2w.firstorder.TotalEnergy 0,96 (0,67 ; 1,37) 0,53 (0,06) p = 0,81
T2w.firstorder.Maximum 1,54 (1,07 ; 2,23) 0,64 (0,06) p = 0,02
T2w.firstorder.RootMeanSquared 1,32 (0,89 ; 1,96) 0,54 (0,06) p = 0,18
T2w.firstorder.90Percentile 1,17 (0,81 ; 1,69) 0,54 (0,06) p = 0,41
T2w.firstorder.Minimum 1,29 (0,84 ; 1,97) 0,59 (0,06) p = 0,24
T2w.firstorder.Entropy 1,02 (0,74 ; 1,41) 0,54 (0,06) p = 0,92
T2w.firstorder.StandardDeviation 1,01 (0,75 ; 1,35) 0,53 (0,06) p = 0,95
T2w.firstorder.Range 1,20 (0,85 ; 1,69) 0,57 (0,06) p = 0,30
T2w.firstorder.Variance 0,98 (0,74 ; 1,30) 0,47 (0,06) p = 0,89
T2w.firstorder.10Percentile 1,36 (0,91 ; 2,01) 0,57 (0,06) p = 0,14
T2w.firstorder.Kurtosis 2,34 (1,45 ; 3,79) 0,59 (0,06) p < 0,01
T2w.firstorder.Mean 1,32 (0,89 ; 1,96) 0,54 (0,06) p = 0,18
T2w.glcm.SumVariance 1,04 (0,73 ; 1,50) 0,50 (0,06) p = 0,82
T2w.glcm.Homogeneity1 0,92 (0,67 ; 1,28) 0,56 (0,06) p = 0,64
T2w.glcm.Homogeneity2 0,92 (0,66 ; 1,27) 0,56 (0,06) p = 0,60
T2w.glcm.ClusterShade 1,08 (0,81 ; 1,43) 0,55 (0,06) p = 0,62
T2w.glcm.MaximumProbability 0,93 (0,66 ; 1,31) 0,56 (0,06) p = 0,66
T2w.glcm.Idmn 1,21 (0,89 ; 1,64) 0,57 (0,06) p = 0,21
T2w.glcm.SumVariance2 0,98 (0,75 ; 1,30) 0,47 (0,06) p = 0,91
T2w.glcm.Contrast 1,01 (0,75 ; 1,37) 0,55 (0,06) p = 0,94
T2w.glcm.DifferenceEntropy 1,04 (0,76 ; 1,42) 0,55 (0,06) p = 0,81
T2w.glcm.InverseVariance 0,91 (0,66 ; 1,26) 0,56 (0,06) p = 0,58
T2w.glcm.Entropy 1,02 (0,74 ; 1,41) 0,52 (0,06) p = 0,90
T2w.glcm.Dissimilarity 1,03 (0,76 ; 1,41) 0,56 (0,06) p = 0,84
T2w.glcm.DifferenceVariance 1,01 (0,75 ; 1,36) 0,56 (0,06) p = 0,96
T2w.glcm.Idn 1,21 (0,88 ; 1,68) 0,57 (0,06) p = 0,24
T2w.glcm.Idm 0,92 (0,66 ; 1,27) 0,56 (0,06) p = 0,60
T2w.glcm.Correlation 0,98 (0,71 ; 1,35) 0,56 (0,06) p = 0,89
T2w.glcm.Autocorrelation 1,04 (0,73 ; 1,49) 0,50 (0,06) p = 0,83
T2w.glcm.SumEntropy 1,01 (0,73 ; 1,40) 0,53 (0,06) p = 0,95
T2w.glcm.AverageIntensity 1,00 (0,69 ; 1,44) 0,51 (0,06) p = 0,98
T2w.glcm.Energy 0,97 (0,71 ; 1,34) 0,53 (0,06) p = 0,86
T2w.glcm.SumSquares 0,99 (0,75 ; 1,31) 0,46 (0,06) p = 0,94
T2w.glcm.ClusterProminence 1,01 (0,77 ; 1,33) 0,56 (0,06) p = 0,94
T2w.glcm.SumAverage 1,00 (0,69 ; 1,44) 0,50 (0,06) p = 0,99
T2w.glcm.Imc2 0,97 (0,68 ; 1,40) 0,50 (0,06) p = 0,89
T2w.glcm.Imc1 1,01 (0,71 ; 1,44) 0,52 (0,06) p = 0,94
T2w.glcm.DifferenceAverage 1,03 (0,76 ; 1,41) 0,56 (0,06) p = 0,84
T2w.glcm.Id 0,92 (0,67 ; 1,28) 0,56 (0,06) p = 0,64
T2w.glcm.ClusterTendency 0,98 (0,75 ; 1,30) 0,47 (0,06) p = 0,91
T2w.glrlm.ShortRunLowGrayLevelEmphasis 1,05 (0,77 ; 1,42) 0,52 (0,06) p = 0,77
T2w.glrlm.GrayLevelVariance 0,98 (0,74 ; 1,30) 0,46 (0,06) p = 0,90
T2w.glrlm.LowGrayLevelRunEmphasis 1,05 (0,77 ; 1,42) 0,52 (0,06) p = 0,78
T2w.glrlm.GrayLevelNonUniformityNormalized 1,00 (0,72 ; 1,38) 0,51 (0,06) p = 0,99
T2w.glrlm.RunVariance 0,88 (0,63 ; 1,22) 0,57 (0,06) p = 0,43
T2w.glrlm.GrayLevelNonUniformity 0,98 (0,68 ; 1,41) 0,51 (0,06) p = 0,90
T2w.glrlm.LongRunEmphasis 0,88 (0,63 ; 1,22) 0,56 (0,06) p = 0,44
T2w.glrlm.ShortRunHighGrayLevelEmphasis 1,05 (0,73 ; 1,50) 0,50 (0,06) p = 0,81
T2w.glrlm.RunLengthNonUniformity 0,97 (0,67 ; 1,39) 0,54 (0,06) p = 0,86
T2w.glrlm.ShortRunEmphasis 1,13 (0,81 ; 1,58) 0,57 (0,06) p = 0,45
T2w.glrlm.LongRunHighGrayLevelEmphasis 1,02 (0,71 ; 1,47) 0,50 (0,06) p = 0,91
T2w.glrlm.RunPercentage 1,14 (0,82 ; 1,58) 0,57 (0,06) p = 0,45
T2w.glrlm.LongRunLowGrayLevelEmphasis 1,04 (0,77 ; 1,41) 0,51 (0,06) p = 0,80
T2w.glrlm.RunEntropy 0,99 (0,72 ; 1,37) 0,48 (0,06) p = 0,96
T2w.glrlm.HighGrayLevelRunEmphasis 1,04 (0,73 ; 1,49) 0,50 (0,06) p = 0,83
T2w.glrlm.RunLengthNonUniformityNormalized 1,13 (0,82 ; 1,58) 0,57 (0,06) p = 0,45
T2w.glszm.GrayLevelVariance 1,01 (0,76 ; 1,34) 0,54 (0,06) p = 0,94
T2w.glszm.LowIntensityLargeAreaEmphasis 0,98 (0,73 ; 1,31) 0,55 (0,06) p = 0,88
T2w.glszm.HighIntensitySmallAreaEmphasis 1,07 (0,75 ; 1,52) 0,51 (0,06) p = 0,73
T2w.glszm.SmallAreaEmphasis 0,95 (0,68 ; 1,31) 0,51 (0,06) p = 0,74
T2w.glszm.LargeAreaEmphasis 0,96 (0,69 ; 1,32) 0,56 (0,06) p = 0,79
T2w.glszm.ZoneVariance 0,96 (0,69 ; 1,33) 0,56 (0,06) p = 0,80
T2w.glszm.SizeZoneVariabilityNormalized 0,95 (0,69 ; 1,31) 0,51 (0,06) p = 0,74
T2w.glszm.LowIntensitySmallAreaEmphasis 1,01 (0,74 ; 1,39) 0,50 (0,06) p = 0,95
T2w.glszm.HighIntensityEmphasis 1,07 (0,75 ; 1,52) 0,51 (0,06) p = 0,73
T2w.glszm.IntensityVariabilityNormalized 1,00 (0,73 ; 1,36) 0,52 (0,06) p = 0,98
T2w.glszm.ZonePercentage 1,11 (0,80 ; 1,54) 0,56 (0,06) p = 0,54
T2w.glszm.LowIntensityEmphasis 1,02 (0,75 ; 1,40) 0,51 (0,06) p = 0,89
T2w.glszm.SizeZoneVariability 1,02 (0,73 ; 1,42) 0,50 (0,06) p = 0,93
T2w.glszm.IntensityVariability 1,10 (0,74 ; 1,63) 0,52 (0,06) p = 0,63
T2w.glszm.ZoneEntropy 1,03 (0,75 ; 1,40) 0,53 (0,06) p = 0,86
T2w.glszm.HighIntensityLargeAreaEmphasis 0,92 (0,64 ; 1,34) 0,57 (0,06) p = 0,67
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TABLEAU A.9 – Cohorte Radiomique 4Mod : Évaluation des indices globaux calculés en T1c pour la prédic-
tion de la survie globale. Les indices présentant l’indice-C plus grand que 0,55 sont en bleu.

RH (95% Intervalle de confiance) indice-C (erreur-type) Ratio de vraisemblance
T1c.firstorder.InterquartileRange 1,07 (0,78 ; 1,46) 0,53 (0,06) p = 0,70
T1c.firstorder.Skewness 1,35 (0,93 ; 1,94) 0,60 (0,06) p = 0,12
T1c.firstorder.Uniformity 0,90 (0,65 ; 1,25) 0,55 (0,06) p = 0,53
T1c.firstorder.MeanAbsoluteDeviation 1,09 (0,80 ; 1,49) 0,56 (0,06) p = 0,60
T1c.firstorder.Energy 0,96 (0,67 ; 1,37) 0,53 (0,06) p = 0,81
T1c.firstorder.RobustMeanAbsoluteDeviation 1,08 (0,78 ; 1,48) 0,53 (0,06) p = 0,66
T1c.firstorder.Median 1,13 (0,83 ; 1,56) 0,51 (0,06) p = 0,44
T1c.firstorder.TotalEnergy 0,96 (0,67 ; 1,37) 0,53 (0,06) p = 0,81
T1c.firstorder.Maximum 1,12 (0,84 ; 1,50) 0,57 (0,06) p = 0,45
T1c.firstorder.RootMeanSquared 1,20 (0,87 ; 1,65) 0,53 (0,06) p = 0,28
T1c.firstorder.90Percentile 1,17 (0,85 ; 1,61) 0,55 (0,06) p = 0,34
T1c.firstorder.Minimum 1,04 (0,77 ; 1,39) 0,45 (0,06) p = 0,81
T1c.firstorder.Entropy 1,12 (0,82 ; 1,53) 0,55 (0,06) p = 0,49
T1c.firstorder.StandardDeviation 1,10 (0,81 ; 1,49) 0,56 (0,06) p = 0,56
T1c.firstorder.Range 1,09 (0,81 ; 1,46) 0,58 (0,06) p = 0,57
T1c.firstorder.Variance 1,06 (0,77 ; 1,45) 0,56 (0,06) p = 0,73
T1c.firstorder.10Percentile 1,13 (0,84 ; 1,51) 0,54 (0,06) p = 0,43
T1c.firstorder.Kurtosis 1,47 (1,01 ; 2,15) 0,55 (0,06) p = 0,06
T1c.firstorder.Mean 1,20 (0,87 ; 1,65) 0,53 (0,06) p = 0,28
T1c.glcm.SumVariance 1,08 (0,79 ; 1,48) 0,57 (0,06) p = 0,64
T1c.glcm.Homogeneity1 0,88 (0,63 ; 1,22) 0,57 (0,06) p = 0,44
T1c.glcm.Homogeneity2 0,88 (0,63 ; 1,23) 0,57 (0,06) p = 0,45
T1c.glcm.ClusterShade 1,04 (0,76 ; 1,43) 0,57 (0,06) p = 0,82
T1c.glcm.MaximumProbability 0,92 (0,66 ; 1,28) 0,54 (0,06) p = 0,63
T1c.glcm.Idmn 0,84 (0,58 ; 1,22) 0,50 (0,06) p = 0,38
T1c.glcm.SumVariance2 1,05 (0,77 ; 1,43) 0,56 (0,06) p = 0,77
T1c.glcm.Contrast 1,12 (0,81 ; 1,56) 0,58 (0,06) p = 0,52
T1c.glcm.DifferenceEntropy 1,15 (0,83 ; 1,59) 0,58 (0,06) p = 0,40
T1c.glcm.InverseVariance 0,88 (0,63 ; 1,23) 0,57 (0,06) p = 0,46
T1c.glcm.Entropy 1,12 (0,82 ; 1,54) 0,56 (0,06) p = 0,49
T1c.glcm.Dissimilarity 1,14 (0,82 ; 1,58) 0,57 (0,06) p = 0,45
T1c.glcm.DifferenceVariance 1,11 (0,80 ; 1,53) 0,58 (0,06) p = 0,55
T1c.glcm.Idn 0,95 (0,64 ; 1,40) 0,48 (0,06) p = 0,78
T1c.glcm.Idm 0,88 (0,63 ; 1,23) 0,57 (0,06) p = 0,45
T1c.glcm.Correlation 0,94 (0,65 ; 1,36) 0,53 (0,06) p = 0,74
T1c.glcm.Autocorrelation 1,08 (0,79 ; 1,48) 0,57 (0,06) p = 0,63
T1c.glcm.SumEntropy 1,12 (0,81 ; 1,54) 0,56 (0,06) p = 0,49
T1c.glcm.AverageIntensity 1,11 (0,81 ; 1,51) 0,57 (0,06) p = 0,53
T1c.glcm.Energy 0,90 (0,64 ; 1,25) 0,56 (0,06) p = 0,52
T1c.glcm.SumSquares 1,05 (0,77 ; 1,44) 0,56 (0,06) p = 0,75
T1c.glcm.ClusterProminence 0,99 (0,72 ; 1,35) 0,43 (0,06) p = 0,95
T1c.glcm.SumAverage 1,11 (0,82 ; 1,52) 0,57 (0,06) p = 0,51
T1c.glcm.Imc2 1,10 (0,76 ; 1,58) 0,52 (0,06) p = 0,61
T1c.glcm.Imc1 0,95 (0,67 ; 1,34) 0,51 (0,06) p = 0,75
T1c.glcm.DifferenceAverage 1,14 (0,82 ; 1,58) 0,57 (0,06) p = 0,45
T1c.glcm.Id 0,88 (0,63 ; 1,22) 0,57 (0,06) p = 0,44
T1c.glcm.ClusterTendency 1,05 (0,77 ; 1,43) 0,56 (0,06) p = 0,77
T1c.glrlm.ShortRunLowGrayLevelEmphasis 0,93 (0,65 ; 1,34) 0,57 (0,06) p = 0,70
T1c.glrlm.GrayLevelVariance 1,06 (0,77 ; 1,45) 0,56 (0,06) p = 0,73
T1c.glrlm.LowGrayLevelRunEmphasis 0,93 (0,65 ; 1,33) 0,57 (0,06) p = 0,68
T1c.glrlm.GrayLevelNonUniformityNormalized 0,90 (0,64 ; 1,25) 0,55 (0,06) p = 0,51
T1c.glrlm.RunVariance 0,86 (0,61 ; 1,20) 0,57 (0,06) p = 0,36
T1c.glrlm.GrayLevelNonUniformity 0,88 (0,63 ; 1,22) 0,56 (0,06) p = 0,43
T1c.glrlm.LongRunEmphasis 0,86 (0,62 ; 1,20) 0,57 (0,06) p = 0,37
T1c.glrlm.ShortRunHighGrayLevelEmphasis 1,08 (0,79 ; 1,47) 0,57 (0,06) p = 0,64
T1c.glrlm.RunLengthNonUniformity 0,99 (0,69 ; 1,41) 0,52 (0,06) p = 0,95
T1c.glrlm.ShortRunEmphasis 1,16 (0,83 ; 1,62) 0,57 (0,06) p = 0,37
T1c.glrlm.LongRunHighGrayLevelEmphasis 1,08 (0,79 ; 1,47) 0,57 (0,06) p = 0,64
T1c.glrlm.RunPercentage 1,16 (0,83 ; 1,63) 0,56 (0,06) p = 0,37
T1c.glrlm.LongRunLowGrayLevelEmphasis 0,91 (0,64 ; 1,29) 0,58 (0,06) p = 0,60
T1c.glrlm.RunEntropy 1,11 (0,81 ; 1,52) 0,56 (0,06) p = 0,52
T1c.glrlm.HighGrayLevelRunEmphasis 1,08 (0,79 ; 1,47) 0,57 (0,06) p = 0,64
T1c.glrlm.RunLengthNonUniformityNormalized 1,16 (0,83 ; 1,62) 0,57 (0,06) p = 0,37
T1c.glszm.GrayLevelVariance 1,07 (0,79 ; 1,46) 0,57 (0,06) p = 0,65
T1c.glszm.LowIntensityLargeAreaEmphasis 0,86 (0,62 ; 1,20) 0,58 (0,06) p = 0,35
T1c.glszm.HighIntensitySmallAreaEmphasis 1,08 (0,79 ; 1,47) 0,56 (0,06) p = 0,63
T1c.glszm.SmallAreaEmphasis 1,12 (0,80 ; 1,57) 0,55 (0,06) p = 0,51
T1c.glszm.LargeAreaEmphasis 0,85 (0,61 ; 1,18) 0,57 (0,06) p = 0,31
T1c.glszm.ZoneVariance 0,85 (0,61 ; 1,19) 0,57 (0,06) p = 0,31
T1c.glszm.SizeZoneVariabilityNormalized 1,12 (0,80 ; 1,57) 0,55 (0,06) p = 0,50
T1c.glszm.LowIntensitySmallAreaEmphasis 0,93 (0,66 ; 1,32) 0,58 (0,06) p = 0,69
T1c.glszm.HighIntensityEmphasis 1,08 (0,80 ; 1,47) 0,57 (0,06) p = 0,62
T1c.glszm.IntensityVariabilityNormalized 0,86 (0,62 ; 1,19) 0,54 (0,06) p = 0,36
T1c.glszm.ZonePercentage 1,18 (0,85 ; 1,63) 0,58 (0,06) p = 0,35
T1c.glszm.LowIntensityEmphasis 0,93 (0,66 ; 1,32) 0,57 (0,06) p = 0,69
T1c.glszm.SizeZoneVariability 1,06 (0,78 ; 1,44) 0,53 (0,06) p = 0,73
T1c.glszm.IntensityVariability 1,07 (0,73 ; 1,58) 0,50 (0,06) p = 0,72
T1c.glszm.ZoneEntropy 1,12 (0,82 ; 1,52) 0,55 (0,06) p = 0,49
T1c.glszm.HighIntensityLargeAreaEmphasis 0,88 (0,63 ; 1,25) 0,57 (0,06) p = 0,46
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TABLEAU A.10 – Cohorte Radiomique 4Mod : Évaluation des indices globaux calculés en FLAIR pour la pré-
diction de la survie globale. Les indices présentant l’indice-C plus grand que 0,55 sont en bleu. Les indices
présentant en plus le RH sans la valeur 1 dans son intervalle de confiance et un ratio de vraisemblance
statistiquement significatif sont en vert.

RH (95% Intervalle de confiance) indice-C (erreur-type) Ratio de vraisemblance
FLAIR.firstorder.InterquartileRange 0,71 (0,49; 1,04) 0,61 (0,06) p = 0,06
FLAIR.firstorder.Skewness 1,80 (1,21; 2,68) 0,63 (0,06) p < 0,01
FLAIR.firstorder.Uniformity 1,41 (0,98; 2,01) 0,60 (0,06) p = 0,06
FLAIR.firstorder.MeanAbsoluteDeviation 0,71 (0,50; 1,03) 0,61 (0,06) p = 0,05
FLAIR.firstorder.Energy 0,94 (0,66; 1,35) 0,53 (0,06) p = 0,75
FLAIR.firstorder.RobustMeanAbsoluteDeviation 0,70 (0,48; 1,02) 0,61 (0,06) p = 0,05
FLAIR.firstorder.Median 0,86 (0,61; 1,19) 0,53 (0,06) p = 0,36
FLAIR.firstorder.TotalEnergy 0,94 (0,66; 1,35) 0,53 (0,06) p = 0,75
FLAIR.firstorder.Maximum 1,01 (0,68; 1,48) 0,48 (0,06) p = 0,98
FLAIR.firstorder.RootMeanSquared 0,91 (0,64; 1,28) 0,52 (0,06) p = 0,59
FLAIR.firstorder.90Percentile 0,83 (0,58; 1,19) 0,55 (0,06) p = 0,31
FLAIR.firstorder.Minimum 1,30 (0,93; 1,82) 0,60 (0,06) p = 0,12
FLAIR.firstorder.Entropy 0,73 (0,51; 1,05) 0,59 (0,06) p = 0,08
FLAIR.firstorder.StandardDeviation 0,73 (0,51; 1,04) 0,59 (0,06) p = 0,07
FLAIR.firstorder.Range 0,84 (0,57; 1,23) 0,56 (0,06) p = 0,35
FLAIR.firstorder.Variance 0,73 (0,50; 1,06) 0,59 (0,06) p = 0,08
FLAIR.firstorder.10Percentile 1,13 (0,81; 1,56) 0,54 (0,06) p = 0,47
FLAIR.firstorder.Kurtosis 1,03 (0,77; 1,39) 0,54 (0,06) p = 0,84
FLAIR.firstorder.Mean 0,91 (0,64; 1,29) 0,52 (0,06) p = 0,59
FLAIR.glcm.SumVariance 0,75 (0,50; 1,12) 0,58 (0,06) p = 0,13
FLAIR.glcm.Homogeneity1 1,28 (0,90; 1,82) 0,57 (0,06) p = 0,17
FLAIR.glcm.Homogeneity2 1,28 (0,91; 1,82) 0,57 (0,06) p = 0,16
FLAIR.glcm.ClusterShade 1,79 (1,26; 2,55) 0,65 (0,06) p = 0,01
FLAIR.glcm.MaximumProbability 1,31 (0,92; 1,87) 0,58 (0,06) p = 0,14
FLAIR.glcm.Idmn 1,00 (0,74; 1,34) 0,52 (0,06) p = 0,98
FLAIR.glcm.SumVariance2 0,73 (0,50; 1,06) 0,60 (0,06) p = 0,08
FLAIR.glcm.Contrast 0,87 (0,59; 1,29) 0,56 (0,06) p = 0,48
FLAIR.glcm.DifferenceEntropy 0,79 (0,55; 1,14) 0,56 (0,06) p = 0,21
FLAIR.glcm.InverseVariance 1,28 (0,90; 1,82) 0,57 (0,06) p = 0,17
FLAIR.glcm.Entropy 0,74 (0,51; 1,06) 0,59 (0,06) p = 0,09
FLAIR.glcm.Dissimilarity 0,82 (0,56; 1,19) 0,56 (0,06) p = 0,27
FLAIR.glcm.DifferenceVariance 0,91 (0,61; 1,34) 0,56 (0,06) p = 0,62
FLAIR.glcm.Idn 0,98 (0,71; 1,34) 0,51 (0,06) p = 0,89
FLAIR.glcm.Idm 1,28 (0,91; 1,82) 0,57 (0,06) p = 0,16
FLAIR.glcm.Correlation 0,71 (0,50; 1,02) 0,58 (0,06) p = 0,06
FLAIR.glcm.Autocorrelation 0,74 (0,50; 1,11) 0,57 (0,06) p = 0,12
FLAIR.glcm.SumEntropy 0,73 (0,51; 1,04) 0,59 (0,06) p = 0,08
FLAIR.glcm.AverageIntensity 0,74 (0,51; 1,07) 0,57 (0,06) p = 0,09
FLAIR.glcm.Energy 1,41 (0,99; 2,01) 0,60 (0,06) p = 0,07
FLAIR.glcm.SumSquares 0,73 (0,50; 1,07) 0,59 (0,06) p = 0,09
FLAIR.glcm.ClusterProminence 0,76 (0,50; 1,14) 0,59 (0,06) p = 0,15
FLAIR.glcm.SumAverage 0,74 (0,51; 1,07) 0,57 (0,06) p = 0,10
FLAIR.glcm.Imc2 0,72 (0,50; 1,05) 0,58 (0,06) p = 0,08
FLAIR.glcm.Imc1 1,28 (0,88; 1,85) 0,55 (0,06) p = 0,18
FLAIR.glcm.DifferenceAverage 0,82 (0,56; 1,19) 0,56 (0,06) p = 0,27
FLAIR.glcm.Id 1,28 (0,90; 1,82) 0,57 (0,06) p = 0,17
FLAIR.glcm.ClusterTendency 0,73 (0,50; 1,06) 0,60 (0,06) p = 0,08
FLAIR.glrlm.ShortRunLowGrayLevelEmphasis 1,13 (0,85; 1,49) 0,56 (0,06) p = 0,42
FLAIR.glrlm.GrayLevelVariance 0,73 (0,50; 1,06) 0,59 (0,06) p = 0,08
FLAIR.glrlm.LowGrayLevelRunEmphasis 1,14 (0,86; 1,51) 0,57 (0,06) p = 0,39
FLAIR.glrlm.GrayLevelNonUniformityNormalized 1,40 (0,98; 2,01) 0,60 (0,06) p = 0,07
FLAIR.glrlm.RunVariance 1,25 (0,89; 1,75) 0,56 (0,06) p = 0,21
FLAIR.glrlm.GrayLevelNonUniformity 1,22 (0,85; 1,75) 0,54 (0,06) p = 0,28
FLAIR.glrlm.LongRunEmphasis 1,24 (0,89; 1,74) 0,56 (0,06) p = 0,21
FLAIR.glrlm.ShortRunHighGrayLevelEmphasis 0,75 (0,50; 1,11) 0,57 (0,06) p = 0,12
FLAIR.glrlm.RunLengthNonUniformity 0,90 (0,63; 1,29) 0,55 (0,06) p = 0,57
FLAIR.glrlm.ShortRunEmphasis 0,81 (0,57; 1,13) 0,56 (0,06) p = 0,22
FLAIR.glrlm.LongRunHighGrayLevelEmphasis 0,74 (0,50; 1,10) 0,59 (0,06) p = 0,11
FLAIR.glrlm.RunPercentage 0,81 (0,57; 1,13) 0,56 (0,06) p = 0,22
FLAIR.glrlm.LongRunLowGrayLevelEmphasis 1,19 (0,88; 1,60) 0,55 (0,06) p = 0,29
FLAIR.glrlm.RunEntropy 0,73 (0,51; 1,04) 0,59 (0,06) p = 0,08
FLAIR.glrlm.HighGrayLevelRunEmphasis 0,74 (0,50; 1,11) 0,57 (0,06) p = 0,12
FLAIR.glrlm.RunLengthNonUniformityNormalized 0,81 (0,57; 1,14) 0,56 (0,06) p = 0,22
FLAIR.glszm.GrayLevelVariance 0,75 (0,51; 1,11) 0,57 (0,06) p = 0,13
FLAIR.glszm.LowIntensityLargeAreaEmphasis 1,63 (1,11; 2,39) 0,57 (0,06) p = 0,03
FLAIR.glszm.HighIntensitySmallAreaEmphasis 0,79 (0,53; 1,17) 0,55 (0,06) p = 0,21
FLAIR.glszm.SmallAreaEmphasis 1,15 (0,85; 1,55) 0,57 (0,06) p = 0,36
FLAIR.glszm.LargeAreaEmphasis 1,25 (0,91; 1,71) 0,56 (0,06) p = 0,20
FLAIR.glszm.ZoneVariance 1,25 (0,91; 1,71) 0,56 (0,06) p = 0,20
FLAIR.glszm.SizeZoneVariabilityNormalized 1,14 (0,85; 1,53) 0,57 (0,06) p = 0,39
FLAIR.glszm.LowIntensitySmallAreaEmphasis 1,15 (0,86; 1,53) 0,56 (0,06) p = 0,37
FLAIR.glszm.HighIntensityEmphasis 0,77 (0,52; 1,15) 0,56 (0,06) p = 0,18
FLAIR.glszm.IntensityVariabilityNormalized 1,35 (0,95; 1,92) 0,57 (0,06) p = 0,10
FLAIR.glszm.ZonePercentage 0,83 (0,58; 1,18) 0,56 (0,06) p = 0,28
FLAIR.glszm.LowIntensityEmphasis 1,16 (0,86; 1,54) 0,55 (0,06) p = 0,35
FLAIR.glszm.SizeZoneVariability 0,85 (0,58; 1,25) 0,57 (0,06) p = 0,40
FLAIR.glszm.IntensityVariability 0,95 (0,66; 1,35) 0,54 (0,06) p = 0,75
FLAIR.glszm.ZoneEntropy 0,71 (0,50; 1,01) 0,58 (0,06) p = 0,05
FLAIR.glszm.HighIntensityLargeAreaEmphasis 1,05 (0,77; 1,45) 0,52 (0,06) p = 0,75
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ANNEXE A. ANNEXES

TABLEAU A.11 – Cohorte Radiomique 4Mod : Évaluation des indices locaux calculés en T1w pour la prédic-
tion de la survie globale. Les indices présentant l’indice-C plus grand que 0,55 sont en bleu.

RH (95% Intervalle de confiance) indice-C (erreur-type) Ratio de vraisemblance
T1w.firstorder.InterquartileRange 0,96 (0,66 ; 1,39) 0,50 (0,06) p = 0,83
T1w.firstorder.Skewness 0,91 (0,69 ; 1,20) 0,54 (0,06) p = 0,52
T1w.firstorder.Uniformity 1,11 (0,73 ; 1,69) 0,49 (0,06) p = 0,64
T1w.firstorder.MeanAbsoluteDeviation 0,96 (0,67 ; 1,40) 0,51 (0,06) p = 0,85
T1w.firstorder.Energy 1,12 (0,81 ; 1,55) 0,56 (0,06) p = 0,49
T1w.firstorder.RobustMeanAbsoluteDeviation 0,96 (0,66 ; 1,39) 0,51 (0,06) p = 0,82
T1w.firstorder.Median 1,12 (0,81 ; 1,55) 0,56 (0,06) p = 0,49
T1w.firstorder.TotalEnergy 1,12 (0,81 ; 1,55) 0,56 (0,06) p = 0,49
T1w.firstorder.Maximum 1,16 (0,81 ; 1,65) 0,55 (0,06) p = 0,42
T1w.firstorder.RootMeanSquared 1,12 (0,81 ; 1,55) 0,56 (0,06) p = 0,49
T1w.firstorder.90Percentile 1,12 (0,81 ; 1,56) 0,55 (0,06) p = 0,49
T1w.firstorder.Minimum 1,10 (0,79 ; 1,53) 0,53 (0,06) p = 0,57
T1w.firstorder.Entropy 0,96 (0,63 ; 1,45) 0,49 (0,06) p = 0,83
T1w.firstorder.StandardDeviation 0,97 (0,67 ; 1,41) 0,50 (0,06) p = 0,87
T1w.firstorder.Range 1,02 (0,69 ; 1,50) 0,51 (0,06) p = 0,93
T1w.firstorder.Variance 0,99 (0,70 ; 1,41) 0,50 (0,06) p = 0,96
T1w.firstorder.10Percentile 1,12 (0,81 ; 1,54) 0,53 (0,06) p = 0,51
T1w.firstorder.Kurtosis 1,05 (0,75 ; 1,48) 0,53 (0,06) p = 0,77
T1w.firstorder.Mean 1,12 (0,81 ; 1,55) 0,56 (0,06) p = 0,49
T1w.glcm.SumVariance 1,09 (0,75 ; 1,58) 0,54 (0,06) p = 0,66
T1w.glcm.Homogeneity1 0,91 (0,60 ; 1,39) 0,54 (0,06) p = 0,67
T1w.glcm.Homogeneity2 0,93 (0,61 ; 1,40) 0,54 (0,06) p = 0,71
T1w.glcm.ClusterShade 0,89 (0,66 ; 1,21) 0,60 (0,06) p = 0,46
T1w.glcm.MaximumProbability 1,07 (0,71 ; 1,60) 0,48 (0,06) p = 0,76
T1w.glcm.Idmn 0,85 (0,61 ; 1,20) 0,56 (0,06) p = 0,37
T1w.glcm.SumVariance2 0,96 (0,68 ; 1,36) 0,50 (0,06) p = 0,82
T1w.glcm.Contrast 1,27 (0,83 ; 1,96) 0,52 (0,06) p = 0,29
T1w.glcm.DifferenceEntropy 1,09 (0,72 ; 1,66) 0,53 (0,06) p = 0,68
T1w.glcm.InverseVariance 0,92 (0,60 ; 1,39) 0,54 (0,06) p = 0,69
T1w.glcm.Entropy 1,00 (0,66 ; 1,53) 0,52 (0,06) p = 1,00
T1w.glcm.Dissimilarity 1,19 (0,77 ; 1,84) 0,53 (0,06) p = 0,43
T1w.glcm.DifferenceVariance 1,22 (0,81 ; 1,85) 0,51 (0,06) p = 0,36
T1w.glcm.Idn 0,85 (0,61 ; 1,19) 0,56 (0,06) p = 0,34
T1w.glcm.Idm 0,93 (0,61 ; 1,40) 0,54 (0,06) p = 0,71
T1w.glcm.Correlation 0,78 (0,54 ; 1,12) 0,58 (0,06) p = 0,18
T1w.glcm.Autocorrelation 1,08 (0,74 ; 1,57) 0,54 (0,06) p = 0,69
T1w.glcm.SumEntropy 0,92 (0,61 ; 1,39) 0,50 (0,06) p = 0,69
T1w.glcm.AverageIntensity 1,07 (0,73 ; 1,57) 0,53 (0,06) p = 0,73
T1w.glcm.Energy 1,09 (0,73 ; 1,62) 0,48 (0,06) p = 0,68
T1w.glcm.SumSquares 1,00 (0,70 ; 1,42) 0,50 (0,06) p = 0,99
T1w.glcm.ClusterProminence 0,97 (0,72 ; 1,31) 0,49 (0,06) p = 0,86
T1w.glcm.SumAverage 1,07 (0,73 ; 1,57) 0,54 (0,06) p = 0,73
T1w.glcm.Imc2 0,84 (0,56 ; 1,27) 0,51 (0,06) p = 0,41
T1w.glcm.Imc1 1,15 (0,80 ; 1,65) 0,52 (0,06) p = 0,43
T1w.glcm.DifferenceAverage 1,19 (0,77 ; 1,84) 0,53 (0,06) p = 0,43
T1w.glcm.Id 0,91 (0,60 ; 1,39) 0,54 (0,06) p = 0,67
T1w.glcm.ClusterTendency 0,96 (0,68 ; 1,36) 0,50 (0,06) p = 0,82
T1w.glrlm.ShortRunLowGrayLevelEmphasis 0,95 (0,64 ; 1,41) 0,55 (0,06) p = 0,80
T1w.glrlm.GrayLevelVariance 0,99 (0,70 ; 1,40) 0,50 (0,06) p = 0,95
T1w.glrlm.LowGrayLevelRunEmphasis 0,96 (0,65 ; 1,42) 0,55 (0,06) p = 0,82
T1w.glrlm.GrayLevelNonUniformityNormalized 1,11 (0,73 ; 1,68) 0,49 (0,06) p = 0,64
T1w.glrlm.RunVariance 0,96 (0,65 ; 1,43) 0,56 (0,06) p = 0,85
T1w.glrlm.GrayLevelNonUniformity 1,12 (0,73 ; 1,71) 0,50 (0,06) p = 0,62
T1w.glrlm.LongRunEmphasis 0,96 (0,64 ; 1,42) 0,56 (0,06) p = 0,83
T1w.glrlm.ShortRunHighGrayLevelEmphasis 1,09 (0,75 ; 1,60) 0,53 (0,06) p = 0,65
T1w.glrlm.RunLengthNonUniformity 1,09 (0,72 ; 1,64) 0,56 (0,06) p = 0,69
T1w.glrlm.ShortRunEmphasis 1,07 (0,71 ; 1,60) 0,56 (0,06) p = 0,75
T1w.glrlm.LongRunHighGrayLevelEmphasis 1,05 (0,73 ; 1,51) 0,53 (0,06) p = 0,78
T1w.glrlm.RunPercentage 1,07 (0,71 ; 1,60) 0,56 (0,06) p = 0,75
T1w.glrlm.LongRunLowGrayLevelEmphasis 0,97 (0,66 ; 1,43) 0,55 (0,06) p = 0,89
T1w.glrlm.RunEntropy 0,91 (0,61 ; 1,38) 0,50 (0,06) p = 0,67
T1w.glrlm.HighGrayLevelRunEmphasis 1,08 (0,74 ; 1,58) 0,54 (0,06) p = 0,68
T1w.glrlm.RunLengthNonUniformityNormalized 1,08 (0,72 ; 1,63) 0,56 (0,06) p = 0,70
T1w.glszm.GrayLevelVariance 0,98 (0,69 ; 1,39) 0,50 (0,06) p = 0,91
T1w.glszm.LowIntensityLargeAreaEmphasis 1,09 (0,77 ; 1,54) 0,46 (0,06) p = 0,63
T1w.glszm.HighIntensitySmallAreaEmphasis 1,09 (0,74 ; 1,59) 0,52 (0,06) p = 0,67
T1w.glszm.SmallAreaEmphasis 1,17 (0,78 ; 1,76) 0,56 (0,06) p = 0,43
T1w.glszm.LargeAreaEmphasis 1,11 (0,77 ; 1,59) 0,47 (0,06) p = 0,59
T1w.glszm.ZoneVariance 1,12 (0,78 ; 1,61) 0,48 (0,06) p = 0,56
T1w.glszm.SizeZoneVariabilityNormalized 1,21 (0,80 ; 1,82) 0,56 (0,06) p = 0,36
T1w.glszm.LowIntensitySmallAreaEmphasis 1,09 (0,73 ; 1,64) 0,48 (0,06) p = 0,67
T1w.glszm.HighIntensityEmphasis 1,05 (0,72 ; 1,54) 0,52 (0,06) p = 0,79
T1w.glszm.IntensityVariabilityNormalized 1,12 (0,75 ; 1,67) 0,51 (0,06) p = 0,58
T1w.glszm.ZonePercentage 1,16 (0,76 ; 1,78) 0,54 (0,06) p = 0,49
T1w.glszm.LowIntensityEmphasis 1,04 (0,70 ; 1,53) 0,47 (0,06) p = 0,85
T1w.glszm.SizeZoneVariability 1,24 (0,81 ; 1,89) 0,55 (0,06) p = 0,33
T1w.glszm.IntensityVariability 1,17 (0,81 ; 1,69) 0,58 (0,06) p = 0,40
T1w.glszm.ZoneEntropy 0,90 (0,60 ; 1,33) 0,49 (0,06) p = 0,59
T1w.glszm.HighIntensityLargeAreaEmphasis 1,03 (0,72 ; 1,46) 0,44 (0,06) p = 0,87
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TABLEAU A.12 – Cohorte Radiomique 4Mod : Évaluation des indices locaux calculés en T2w pour la pré-
diction de la survie globale. Les indices présentant l’indice-C plus grand que 0,55 sont en bleu. Les indices
présentant en plus le RH sans la valeur 1 dans son intervalle de confiance et un ratio de vraisemblance
statistiquement significatif sont en vert.

RH (95% Intervalle de confiance) indice-C (erreur-type) Ratio de vraisemblance
T2w.firstorder.InterquartileRange 1,02 (0,76 ; 1,38) 0,53 (0,06) p = 0,89
T2w.firstorder.Skewness 1,55 (1,06 ; 2,25) 0,61 (0,06) p = 0,02
T2w.firstorder.Uniformity 0,95 (0,67 ; 1,35) 0,53 (0,06) p = 0,79
T2w.firstorder.MeanAbsoluteDeviation 1,04 (0,77 ; 1,41) 0,54 (0,06) p = 0,81
T2w.firstorder.Energy 1,25 (0,84 ; 1,87) 0,53 (0,06) p = 0,28
T2w.firstorder.RobustMeanAbsoluteDeviation 1,02 (0,76 ; 1,38) 0,53 (0,06) p = 0,88
T2w.firstorder.Median 1,22 (0,81 ; 1,82) 0,53 (0,06) p = 0,35
T2w.firstorder.TotalEnergy 1,25 (0,84 ; 1,87) 0,53 (0,06) p = 0,28
T2w.firstorder.Maximum 1,29 (0,90 ; 1,85) 0,59 (0,06) p = 0,18
T2w.firstorder.RootMeanSquared 1,25 (0,84 ; 1,86) 0,53 (0,06) p = 0,28
T2w.firstorder.90Percentile 1,23 (0,84 ; 1,78) 0,56 (0,06) p = 0,29
T2w.firstorder.Minimum 1,28 (0,85 ; 1,95) 0,57 (0,06) p = 0,24
T2w.firstorder.Entropy 1,06 (0,76 ; 1,49) 0,53 (0,06) p = 0,73
T2w.firstorder.StandardDeviation 1,05 (0,77 ; 1,43) 0,53 (0,06) p = 0,77
T2w.firstorder.Range 1,09 (0,79 ; 1,52) 0,55 (0,06) p = 0,59
T2w.firstorder.Variance 1,04 (0,77 ; 1,39) 0,53 (0,06) p = 0,81
T2w.firstorder.10Percentile 1,27 (0,85 ; 1,91) 0,54 (0,06) p = 0,25
T2w.firstorder.Kurtosis 1,29 (0,87 ; 1,90) 0,57 (0,06) p = 0,22
T2w.firstorder.Mean 1,25 (0,84 ; 1,86) 0,53 (0,06) p = 0,28
T2w.glcm.SumVariance 1,00 (0,72 ; 1,41) 0,53 (0,06) p = 0,98
T2w.glcm.Homogeneity1 0,91 (0,65 ; 1,27) 0,56 (0,06) p = 0,58
T2w.glcm.Homogeneity2 0,90 (0,65 ; 1,26) 0,56 (0,06) p = 0,55
T2w.glcm.ClusterShade 2,24 (1,38 ; 3,63) 0,60 (0,06) p < 0,01
T2w.glcm.MaximumProbability 0,92 (0,64 ; 1,30) 0,56 (0,06) p = 0,62
T2w.glcm.Idmn 1,05 (0,76 ; 1,43) 0,53 (0,06) p = 0,78
T2w.glcm.SumVariance2 1,04 (0,78 ; 1,39) 0,54 (0,06) p = 0,80
T2w.glcm.Contrast 1,04 (0,76 ; 1,42) 0,56 (0,06) p = 0,81
T2w.glcm.DifferenceEntropy 1,07 (0,78 ; 1,48) 0,55 (0,06) p = 0,67
T2w.glcm.InverseVariance 0,90 (0,65 ; 1,25) 0,55 (0,06) p = 0,54
T2w.glcm.Entropy 1,08 (0,77 ; 1,52) 0,54 (0,06) p = 0,66
T2w.glcm.Dissimilarity 1,06 (0,77 ; 1,46) 0,55 (0,06) p = 0,73
T2w.glcm.DifferenceVariance 1,04 (0,76 ; 1,42) 0,56 (0,06) p = 0,83
T2w.glcm.Idn 1,03 (0,73 ; 1,45) 0,52 (0,06) p = 0,87
T2w.glcm.Idm 0,90 (0,65 ; 1,26) 0,56 (0,06) p = 0,55
T2w.glcm.Correlation 0,93 (0,66 ; 1,31) 0,51 (0,06) p = 0,67
T2w.glcm.Autocorrelation 1,00 (0,72 ; 1,41) 0,53 (0,06) p = 0,98
T2w.glcm.SumEntropy 1,05 (0,75 ; 1,48) 0,52 (0,06) p = 0,77
T2w.glcm.AverageIntensity 0,99 (0,71 ; 1,39) 0,48 (0,06) p = 0,97
T2w.glcm.Energy 0,94 (0,67 ; 1,33) 0,55 (0,06) p = 0,73
T2w.glcm.SumSquares 1,04 (0,78 ; 1,40) 0,53 (0,06) p = 0,78
T2w.glcm.ClusterProminence 1,05 (0,79 ; 1,39) 0,55 (0,06) p = 0,75
T2w.glcm.SumAverage 1,00 (0,71 ; 1,40) 0,47 (0,06) p = 0,98
T2w.glcm.Imc2 0,99 (0,7 ; 1,40) 0,49 (0,06) p = 0,96
T2w.glcm.Imc1 0,98 (0,71 ; 1,37) 0,51 (0,06) p = 0,92
T2w.glcm.DifferenceAverage 1,06 (0,77 ; 1,46) 0,55 (0,06) p = 0,73
T2w.glcm.Id 0,91 (0,65 ; 1,27) 0,56 (0,06) p = 0,58
T2w.glcm.ClusterTendency 1,04 (0,78 ; 1,39) 0,54 (0,06) p = 0,80
T2w.glrlm.ShortRunLowGrayLevelEmphasis 1,04 (0,74 ; 1,46) 0,50 (0,06) p = 0,83
T2w.glrlm.GrayLevelVariance 1,04 (0,77 ; 1,39) 0,53 (0,06) p = 0,80
T2w.glrlm.LowGrayLevelRunEmphasis 1,04 (0,74 ; 1,46) 0,50 (0,06) p = 0,84
T2w.glrlm.GrayLevelNonUniformityNormalized 0,96 (0,68 ; 1,35) 0,53 (0,06) p = 0,80
T2w.glrlm.RunVariance 0,89 (0,64 ; 1,25) 0,57 (0,06) p = 0,51
T2w.glrlm.GrayLevelNonUniformity 0,96 (0,68 ; 1,36) 0,53 (0,06) p = 0,82
T2w.glrlm.LongRunEmphasis 0,89 (0,64 ; 1,25) 0,57 (0,06) p = 0,50
T2w.glrlm.ShortRunHighGrayLevelEmphasis 1,01 (0,72 ; 1,41) 0,54 (0,06) p = 0,96
T2w.glrlm.RunLengthNonUniformity 1,13 (0,81 ; 1,58) 0,56 (0,06) p = 0,49
T2w.glrlm.ShortRunEmphasis 1,13 (0,81 ; 1,58) 0,56 (0,06) p = 0,48
T2w.glrlm.LongRunHighGrayLevelEmphasis 0,99 (0,71 ; 1,39) 0,48 (0,06) p = 0,97
T2w.glrlm.RunPercentage 1,12 (0,80 ; 1,57) 0,56 (0,06) p = 0,49
T2w.glrlm.LongRunLowGrayLevelEmphasis 1,02 (0,73 ; 1,43) 0,49 (0,06) p = 0,89
T2w.glrlm.RunEntropy 1,05 (0,75 ; 1,47) 0,52 (0,06) p = 0,79
T2w.glrlm.HighGrayLevelRunEmphasis 1,01 (0,72 ; 1,41) 0,53 (0,06) p = 0,97
T2w.glrlm.RunLengthNonUniformityNormalized 1,13 (0,81 ; 1,58) 0,56 (0,06) p = 0,48
T2w.glszm.GrayLevelVariance 1,05 (0,78 ; 1,41) 0,54 (0,06) p = 0,77
T2w.glszm.LowIntensityLargeAreaEmphasis 0,98 (0,70 ; 1,36) 0,55 (0,06) p = 0,89
T2w.glszm.HighIntensitySmallAreaEmphasis 1,03 (0,74 ; 1,44) 0,54 (0,06) p = 0,86
T2w.glszm.SmallAreaEmphasis 1,08 (0,79 ; 1,48) 0,55 (0,06) p = 0,64
T2w.glszm.LargeAreaEmphasis 0,92 (0,66 ; 1,29) 0,56 (0,06) p = 0,62
T2w.glszm.ZoneVariance 0,93 (0,66 ; 1,29) 0,57 (0,06) p = 0,64
T2w.glszm.SizeZoneVariabilityNormalized 1,07 (0,78 ; 1,47) 0,54 (0,06) p = 0,68
T2w.glszm.LowIntensitySmallAreaEmphasis 1,02 (0,72 ; 1,44) 0,47 (0,06) p = 0,92
T2w.glszm.HighIntensityEmphasis 1,02 (0,73 ; 1,43) 0,53 (0,06) p = 0,90
T2w.glszm.IntensityVariabilityNormalized 0,97 (0,69 ; 1,35) 0,52 (0,06) p = 0,84
T2w.glszm.ZonePercentage 1,11 (0,80 ; 1,54) 0,56 (0,06) p = 0,55
T2w.glszm.LowIntensityEmphasis 1,00 (0,71 ; 1,40) 0,53 (0,06) p = 0,99
T2w.glszm.SizeZoneVariability 1,08 (0,78 ; 1,50) 0,55 (0,06) p = 0,63
T2w.glszm.IntensityVariability 1,21 (0,86 ; 1,69) 0,60 (0,06) p = 0,26
T2w.glszm.ZoneEntropy 1,06 (0,76 ; 1,48) 0,54 (0,06) p = 0,74
T2w.glszm.HighIntensityLargeAreaEmphasis 0,73 (0,53 ; 1,02) 0,62 (0,06) p = 0,06
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TABLEAU A.13 – Cohorte Radiomique 4Mod : Évaluation des indices locaux calculés en T1c pour la prédic-
tion de la survie globale. Les indices présentant l’indice-C plus grand que 0,55 sont en bleu.

RH (95% Intervalle de confiance) indice-C (erreur-type) Ratio de vraisemblance
T1c.firstorder.InterquartileRange 1,13 (0,81 ; 1,59) 0,56 (0,06) p = 0,49
T1c.firstorder.Skewness 1,12 (0,79 ; 1,59) 0,53 (0,06) p = 0,53
T1c.firstorder.Uniformity 0,87 (0,63 ; 1,22) 0,56 (0,06) p = 0,42
T1c.firstorder.MeanAbsoluteDeviation 1,12 (0,81 ; 1,56) 0,56 (0,06) p = 0,50
T1c.firstorder.Energy 1,25 (0,90 ; 1,75) 0,53 (0,06) p = 0,19
T1c.firstorder.RobustMeanAbsoluteDeviation 1,13 (0,80 ; 1,58) 0,56 (0,06) p = 0,50
T1c.firstorder.Median 1,23 (0,89 ; 1,71) 0,54 (0,06) p = 0,22
T1c.firstorder.TotalEnergy 1,25 (0,90 ; 1,75) 0,53 (0,06) p = 0,19
T1c.firstorder.Maximum 1,20 (0,87 ; 1,65) 0,57 (0,06) p = 0,28
T1c.firstorder.RootMeanSquared 1,25 (0,90 ; 1,75) 0,53 (0,06) p = 0,18
T1c.firstorder.90Percentile 1,23 (0,89 ; 1,70) 0,54 (0,06) p = 0,23
T1c.firstorder.Minimum 1,06 (0,78 ; 1,44) 0,49 (0,06) p = 0,70
T1c.firstorder.Entropy 1,16 (0,83 ; 1,61) 0,56 (0,06) p = 0,39
T1c.firstorder.StandardDeviation 1,12 (0,81 ; 1,55) 0,56 (0,06) p = 0,49
T1c.firstorder.Range 1,14 (0,83 ; 1,56) 0,58 (0,06) p = 0,44
T1c.firstorder.Variance 1,10 (0,79 ; 1,53) 0,56 (0,06) p = 0,60
T1c.firstorder.10Percentile 1,13 (0,83 ; 1,53) 0,52 (0,06) p = 0,45
T1c.firstorder.Kurtosis 1,18 (0,83 ; 1,67) 0,54 (0,06) p = 0,38
T1c.firstorder.Mean 1,25 (0,90 ; 1,75) 0,53 (0,06) p = 0,19
T1c.glcm.SumVariance 1,12 (0,80 ; 1,55) 0,57 (0,06) p = 0,53
T1c.glcm.Homogeneity1 0,87 (0,62 ; 1,21) 0,57 (0,06) p = 0,42
T1c.glcm.Homogeneity2 0,87 (0,62 ; 1,22) 0,56 (0,06) p = 0,43
T1c.glcm.ClusterShade 1,03 (0,75 ; 1,42) 0,54 (0,06) p = 0,85
T1c.glcm.MaximumProbability 0,89 (0,64 ; 1,24) 0,56 (0,06) p = 0,50
T1c.glcm.Idmn 1,01 (0,68 ; 1,51) 0,51 (0,06) p = 0,96
T1c.glcm.SumVariance2 1,09 (0,78 ; 1,52) 0,56 (0,06) p = 0,62
T1c.glcm.Contrast 1,15 (0,81 ; 1,62) 0,57 (0,06) p = 0,46
T1c.glcm.DifferenceEntropy 1,16 (0,83 ; 1,61) 0,57 (0,06) p = 0,40
T1c.glcm.InverseVariance 0,87 (0,62 ; 1,22) 0,57 (0,06) p = 0,43
T1c.glcm.Entropy 1,16 (0,83 ; 1,62) 0,57 (0,06) p = 0,40
T1c.glcm.Dissimilarity 1,16 (0,83 ; 1,63) 0,57 (0,06) p = 0,41
T1c.glcm.DifferenceVariance 1,12 (0,80 ; 1,57) 0,58 (0,06) p = 0,51
T1c.glcm.Idn 1,10 (0,74 ; 1,62) 0,52 (0,06) p = 0,63
T1c.glcm.Idm 0,87 (0,62 ; 1,22) 0,56 (0,06) p = 0,43
T1c.glcm.Correlation 1,07 (0,75 ; 1,52) 0,51 (0,06) p = 0,72
T1c.glcm.Autocorrelation 1,12 (0,81 ; 1,55) 0,57 (0,06) p = 0,52
T1c.glcm.SumEntropy 1,15 (0,83 ; 1,61) 0,56 (0,06) p = 0,40
T1c.glcm.AverageIntensity 1,15 (0,83 ; 1,60) 0,57 (0,06) p = 0,41
T1c.glcm.Energy 0,89 (0,64 ; 1,23) 0,55 (0,06) p = 0,47
T1c.glcm.SumSquares 1,10 (0,78 ; 1,53) 0,56 (0,06) p = 0,60
T1c.glcm.ClusterProminence 1,03 (0,74 ; 1,44) 0,57 (0,06) p = 0,85
T1c.glcm.SumAverage 1,16 (0,84 ; 1,61) 0,57 (0,06) p = 0,39
T1c.glcm.Imc2 1,16 (0,83 ; 1,63) 0,56 (0,06) p = 0,38
T1c.glcm.Imc1 0,87 (0,63 ; 1,20) 0,57 (0,06) p = 0,41
T1c.glcm.DifferenceAverage 1,16 (0,83 ; 1,63) 0,57 (0,06) p = 0,41
T1c.glcm.Id 0,87 (0,62 ; 1,21) 0,57 (0,06) p = 0,42
T1c.glcm.ClusterTendency 1,09 (0,78 ; 1,52) 0,56 (0,06) p = 0,62
T1c.glrlm.ShortRunLowGrayLevelEmphasis 0,84 (0,59 ; 1,19) 0,58 (0,06) p = 0,32
T1c.glrlm.GrayLevelVariance 1,10 (0,79 ; 1,53) 0,57 (0,06) p = 0,60
T1c.glrlm.LowGrayLevelRunEmphasis 0,84 (0,59 ; 1,19) 0,58 (0,06) p = 0,32
T1c.glrlm.GrayLevelNonUniformityNormalized 0,87 (0,63 ; 1,22) 0,56 (0,06) p = 0,42
T1c.glrlm.RunVariance 0,87 (0,62 ; 1,21) 0,57 (0,06) p = 0,40
T1c.glrlm.GrayLevelNonUniformity 0,87 (0,62 ; 1,22) 0,56 (0,06) p = 0,42
T1c.glrlm.LongRunEmphasis 0,87 (0,62 ; 1,21) 0,56 (0,06) p = 0,40
T1c.glrlm.ShortRunHighGrayLevelEmphasis 1,12 (0,81 ; 1,56) 0,57 (0,06) p = 0,51
T1c.glrlm.RunLengthNonUniformity 1,16 (0,83 ; 1,63) 0,57 (0,06) p = 0,39
T1c.glrlm.ShortRunEmphasis 1,16 (0,83 ; 1,62) 0,57 (0,06) p = 0,39
T1c.glrlm.LongRunHighGrayLevelEmphasis 1,12 (0,81 ; 1,56) 0,57 (0,06) p = 0,51
T1c.glrlm.RunPercentage 1,16 (0,83 ; 1,62) 0,57 (0,06) p = 0,39
T1c.glrlm.LongRunLowGrayLevelEmphasis 0,85 (0,60 ; 1,20) 0,58 (0,06) p = 0,34
T1c.glrlm.RunEntropy 1,16 (0,83 ; 1,61) 0,57 (0,06) p = 0,40
T1c.glrlm.HighGrayLevelRunEmphasis 1,12 (0,81 ; 1,56) 0,58 (0,06) p = 0,51
T1c.glrlm.RunLengthNonUniformityNormalized 1,16 (0,83 ; 1,63) 0,57 (0,06) p = 0,39
T1c.glszm.GrayLevelVariance 1,09 (0,79 ; 1,51) 0,56 (0,06) p = 0,61
T1c.glszm.LowIntensityLargeAreaEmphasis 0,89 (0,65 ; 1,23) 0,57 (0,06) p = 0,46
T1c.glszm.HighIntensitySmallAreaEmphasis 1,11 (0,80 ; 1,54) 0,57 (0,06) p = 0,55
T1c.glszm.SmallAreaEmphasis 1,17 (0,83 ; 1,63) 0,55 (0,06) p = 0,38
T1c.glszm.LargeAreaEmphasis 0,90 (0,65 ; 1,23) 0,56 (0,06) p = 0,49
T1c.glszm.ZoneVariance 0,90 (0,65 ; 1,24) 0,56 (0,06) p = 0,50
T1c.glszm.SizeZoneVariabilityNormalized 1,17 (0,84 ; 1,63) 0,55 (0,06) p = 0,37
T1c.glszm.LowIntensitySmallAreaEmphasis 0,86 (0,61 ; 1,22) 0,57 (0,06) p = 0,38
T1c.glszm.HighIntensityEmphasis 1,11 (0,80 ; 1,54) 0,58 (0,06) p = 0,54
T1c.glszm.IntensityVariabilityNormalized 0,86 (0,62 ; 1,20) 0,57 (0,06) p = 0,38
T1c.glszm.ZonePercentage 1,18 (0,84 ; 1,65) 0,57 (0,06) p = 0,35
T1c.glszm.LowIntensityEmphasis 0,86 (0,61 ; 1,21) 0,57 (0,06) p = 0,37
T1c.glszm.SizeZoneVariability 1,18 (0,84 ; 1,65) 0,56 (0,06) p = 0,36
T1c.glszm.IntensityVariability 0,99 (0,68 ; 1,45) 0,45 (0,06) p = 0,97
T1c.glszm.ZoneEntropy 1,15 (0,83 ; 1,59) 0,56 (0,06) p = 0,42
T1c.glszm.HighIntensityLargeAreaEmphasis 0,93 (0,67 ; 1,30) 0,52 (0,06) p = 0,68
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TABLEAU A.14 – Cohorte Radiomique 4Mod : Évaluation des indices locaux calculés en FLAIR pour la pré-
diction de la survie globale. Les indices présentant l’indice-C plus grand que 0,55 sont en bleu. Les indices
présentant en plus le RH sans la valeur 1 dans son intervalle de confiance et un ratio de vraisemblance
statistiquement significatif sont en vert.

RH (95% Intervalle de confiance) indice-C (erreur-type) Ratio de vraisemblance
FLAIR.firstorder.InterquartileRange 0,80 (0,54; 1,19) 0,60 (0,06) p = 0,25
FLAIR.firstorder.Skewness 1,46 (1,03; 2,05) 0,61 (0,06) p = 0,04
FLAIR.firstorder.Uniformity 1,36 (0,94; 1,97) 0,58 (0,06) p = 0,10
FLAIR.firstorder.MeanAbsoluteDeviation 0,81 (0,55; 1,21) 0,59 (0,06) p = 0,30
FLAIR.firstorder.Energy 0,87 (0,61; 1,25) 0,53 (0,06) p = 0,46
FLAIR.firstorder.RobustMeanAbsoluteDeviation 0,80 (0,54; 1,20) 0,60 (0,06) p = 0,26
FLAIR.firstorder.Median 0,86 (0,60; 1,23) 0,54 (0,06) p = 0,40
FLAIR.firstorder.TotalEnergy 0,87 (0,61; 1,25) 0,53 (0,06) p = 0,46
FLAIR.firstorder.Maximum 0,89 (0,60; 1,32) 0,54 (0,06) p = 0,55
FLAIR.firstorder.RootMeanSquared 0,87 (0,61; 1,25) 0,53 (0,06) p = 0,46
FLAIR.firstorder.90Percentile 0,85 (0,58; 1,24) 0,54 (0,06) p = 0,39
FLAIR.firstorder.Minimum 1,02 (0,74; 1,40) 0,53 (0,06) p = 0,92
FLAIR.firstorder.Entropy 0,76 (0,52; 1,13) 0,59 (0,06) p = 0,17
FLAIR.firstorder.StandardDeviation 0,82 (0,55; 1,23) 0,59 (0,06) p = 0,33
FLAIR.firstorder.Range 0,86 (0,57; 1,30) 0,58 (0,06) p = 0,46
FLAIR.firstorder.Variance 0,90 (0,60; 1,34) 0,58 (0,06) p = 0,58
FLAIR.firstorder.10Percentile 0,94 (0,67; 1,32) 0,51 (0,06) p = 0,72
FLAIR.firstorder.Kurtosis 1,16 (0,78; 1,73) 0,54 (0,06) p = 0,47
FLAIR.firstorder.Mean 0,87 (0,61; 1,25) 0,53 (0,06) p = 0,46
FLAIR.glcm.SumVariance 0,85 (0,56; 1,30) 0,59 (0,06) p = 0,44
FLAIR.glcm.Homogeneity1 1,27 (0,87; 1,84) 0,56 (0,06) p = 0,21
FLAIR.glcm.Homogeneity2 1,28 (0,88; 1,85) 0,57 (0,06) p = 0,19
FLAIR.glcm.ClusterShade 1,68 (1,05; 2,69) 0,61 (0,06) p = 0,04
FLAIR.glcm.MaximumProbability 1,35 (0,95; 1,92) 0,56 (0,06) p = 0,11
FLAIR.glcm.Idmn 0,83 (0,55; 1,24) 0,56 (0,06) p = 0,36
FLAIR.glcm.SumVariance2 0,90 (0,60; 1,35) 0,59 (0,06) p = 0,60
FLAIR.glcm.Contrast 0,93 (0,63; 1,39) 0,57 (0,06) p = 0,72
FLAIR.glcm.DifferenceEntropy 0,82 (0,56; 1,20) 0,56 (0,06) p = 0,29
FLAIR.glcm.InverseVariance 1,26 (0,87; 1,82) 0,56 (0,06) p = 0,23
FLAIR.glcm.Entropy 0,76 (0,52; 1,11) 0,57 (0,06) p = 0,15
FLAIR.glcm.Dissimilarity 0,86 (0,58; 1,27) 0,57 (0,06) p = 0,42
FLAIR.glcm.DifferenceVariance 0,96 (0,65; 1,43) 0,56 (0,06) p = 0,84
FLAIR.glcm.Idn 0,86 (0,57; 1,30) 0,55 (0,06) p = 0,47
FLAIR.glcm.Idm 1,28 (0,88; 1,85) 0,57 (0,06) p = 0,19
FLAIR.glcm.Correlation 0,72 (0,48; 1,09) 0,61 (0,06) p = 0,11
FLAIR.glcm.Autocorrelation 0,84 (0,55; 1,29) 0,59 (0,06) p = 0,41
FLAIR.glcm.SumEntropy 0,76 (0,51; 1,12) 0,59 (0,06) p = 0,16
FLAIR.glcm.AverageIntensity 0,78 (0,52; 1,17) 0,60 (0,06) p = 0,22
FLAIR.glcm.Energy 1,35 (0,95; 1,92) 0,57 (0,06) p = 0,10
FLAIR.glcm.SumSquares 0,91 (0,60; 1,36) 0,58 (0,06) p = 0,63
FLAIR.glcm.ClusterProminence 1,10 (0,75; 1,64) 0,42 (0,06) p = 0,63
FLAIR.glcm.SumAverage 0,78 (0,52; 1,17) 0,60 (0,06) p = 0,21
FLAIR.glcm.Imc2 0,71 (0,48; 1,05) 0,60 (0,06) p = 0,09
FLAIR.glcm.Imc1 1,29 (0,86; 1,95) 0,60 (0,06) p = 0,21
FLAIR.glcm.DifferenceAverage 0,86 (0,58; 1,27) 0,57 (0,06) p = 0,42
FLAIR.glcm.Id 1,27 (0,87; 1,84) 0,56 (0,06) p = 0,21
FLAIR.glcm.ClusterTendency 0,90 (0,60; 1,35) 0,59 (0,06) p = 0,60
FLAIR.glrlm.ShortRunLowGrayLevelEmphasis 1,45 (0,99; 2,11) 0,58 (0,06) p = 0,06
FLAIR.glrlm.GrayLevelVariance 0,90 (0,60; 1,35) 0,58 (0,06) p = 0,59
FLAIR.glrlm.LowGrayLevelRunEmphasis 1,45 (0,99; 2,11) 0,59 (0,06) p = 0,06
FLAIR.glrlm.GrayLevelNonUniformityNormalized 1,36 (0,94; 1,97) 0,58 (0,06) p = 0,10
FLAIR.glrlm.RunVariance 1,30 (0,91; 1,85) 0,57 (0,06) p = 0,16
FLAIR.glrlm.GrayLevelNonUniformity 1,36 (0,94; 1,98) 0,58 (0,06) p = 0,11
FLAIR.glrlm.LongRunEmphasis 1,30 (0,91; 1,85) 0,56 (0,06) p = 0,16
FLAIR.glrlm.ShortRunHighGrayLevelEmphasis 0,85 (0,56; 1,29) 0,59 (0,06) p = 0,43
FLAIR.glrlm.RunLengthNonUniformity 0,78 (0,54; 1,12) 0,57 (0,06) p = 0,17
FLAIR.glrlm.ShortRunEmphasis 0,77 (0,54; 1,11) 0,57 (0,06) p = 0,16
FLAIR.glrlm.LongRunHighGrayLevelEmphasis 0,83 (0,55; 1,27) 0,60 (0,06) p = 0,37
FLAIR.glrlm.RunPercentage 0,77 (0,54; 1,11) 0,57 (0,06) p = 0,17
FLAIR.glrlm.LongRunLowGrayLevelEmphasis 1,44 (1,00; 2,09) 0,59 (0,06) p = 0,06
FLAIR.glrlm.RunEntropy 0,77 (0,52; 1,14) 0,59 (0,06) p = 0,18
FLAIR.glrlm.HighGrayLevelRunEmphasis 0,85 (0,56; 1,29) 0,59 (0,06) p = 0,41
FLAIR.glrlm.RunLengthNonUniformityNormalized 0,77 (0,54; 1,11) 0,57 (0,06) p = 0,17
FLAIR.glszm.GrayLevelVariance 0,91 (0,60; 1,37) 0,58 (0,06) p = 0,64
FLAIR.glszm.LowIntensityLargeAreaEmphasis 1,37 (0,99; 1,91) 0,57 (0,06) p = 0,08
FLAIR.glszm.HighIntensitySmallAreaEmphasis 0,89 (0,59; 1,35) 0,57 (0,06) p = 0,57
FLAIR.glszm.SmallAreaEmphasis 0,93 (0,66; 1,32) 0,51 (0,06) p = 0,69
FLAIR.glszm.LargeAreaEmphasis 1,33 (0,96; 1,85) 0,57 (0,06) p = 0,11
FLAIR.glszm.ZoneVariance 1,34 (0,96; 1,86) 0,56 (0,06) p = 0,10
FLAIR.glszm.SizeZoneVariabilityNormalized 0,94 (0,67; 1,33) 0,50 (0,06) p = 0,73
FLAIR.glszm.LowIntensitySmallAreaEmphasis 1,43 (1,00; 2,06) 0,60 (0,06) p = 0,06
FLAIR.glszm.HighIntensityEmphasis 0,86 (0,57; 1,31) 0,59 (0,06) p = 0,47
FLAIR.glszm.IntensityVariabilityNormalized 1,33 (0,92; 1,91) 0,58 (0,06) p = 0,13
FLAIR.glszm.ZonePercentage 0,80 (0,55; 1,17) 0,56 (0,06) p = 0,24
FLAIR.glszm.LowIntensityEmphasis 1,42 (0,99; 2,04) 0,58 (0,06) p = 0,06
FLAIR.glszm.SizeZoneVariability 0,86 (0,59; 1,25) 0,56 (0,06) p = 0,42
FLAIR.glszm.IntensityVariability 0,86 (0,60; 1,24) 0,53 (0,06) p = 0,43
FLAIR.glszm.ZoneEntropy 0,75 (0,52; 1,09) 0,58 (0,06) p = 0,13
FLAIR.glszm.HighIntensityLargeAreaEmphasis 1,09 (0,76; 1,55) 0,50 (0,06) p = 0,66
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radiomics.getInputImageTypes()
Returns a list of possible input image types. This function finds the image types dynamically by matching the
signature (“get<inputImage>Image”) against functions defined in imageoperations. Returns a list containing
available input image names (<inputImage> part of the corresponding function name).

This iteration only occurs once, at initialization of the toolbox. Found results are stored and returned on subse-
quent calls.

radiomics.setVerbosity(level)
Assumes the handler added to the radiomics logger at initialization of the toolbox is not removed from the logger
handlers.

Using the level (Python defined logging levels) argument, determine how much PyRadiomics should print
out to the stderr, the following levels are possible:

•60: Quiet mode, no messages are printed to the stderr

•50: Only log messages of level “CRITICAL” are printed

•40: Log messages of level “ERROR” and up are printed

•30: Log messages of level “WARNING” and up are printed

•20: Log messages of level “INFO” and up are printed

•10: Log messages of level “DEBUG” and up are printed (i.e. all log messages)

N.B. This does not affect the level of the logger itself (e.g. if verbosity level = 3, log messages with DEBUG
level can still be stored in a log file if an appropriate handler is added to the logger and the logging level
of the logger has been set to the correct level

Radiomic Features

This section contains the definitions of the various features that can be extracted using PyRadiomics. They are subdi-
vided into the following classes:

• First Order Features (19 features)

• Shape Features (13 features)

• Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) Features (28 features)

• Gray Level Size Zone Matrix (GLSZM) Features (16 features)

• Gray Level Run Length Matrix (GLRLM) Features (16 features)

All feature classes, with the exception of shape can be calculated on either the original image and/or a derived image,
obtained by applying one of several filters. The shape descriptors are independent of gray value, and are extracted
from the label mask. If enabled, they are calculated separately of enabled input image types, and listed in the result as
if calculated on the original image.

First Order Features

class radiomics.firstorder.RadiomicsFirstOrder(inputImage, inputMask, **kwargs)
Bases: radiomics.base.RadiomicsFeaturesBase

First-order statistics describe the distribution of voxel intensities within the image region defined by the mask
through commonly used and basic metrics.

Let:
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X denote the three dimensional image matrix with 𝑁 voxels

P(𝑖) the first order histogram with 𝑁𝑙 discrete intensity levels, where 𝑁𝑙 is defined by the number of levels,
calculated based on the binWidth parameter.

𝑝(𝑖) be the normalized first order histogram and equal to P(𝑖)∑︀
P(𝑖)

Following additional settings are possible:

•voxelArrayShift [0]: Integer, This amount is added to the gray level intensity in features Energy, Total
Energy and RMS, this is to prevent negative values. __If using CT data, or data normalized with mean 0,
consider setting this parameter to a fixed value (e.g. 2000) that ensures non-negative numbers in the image.
Bear in mind however, that the larger the value, the larger the volume confounding effect will be.__

getEnergyFeatureValue()
Calculate the Energy of the image array.

𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦 =
𝑁∑︁

𝑖=1

(X(𝑖) + 𝑐)2

Here, 𝑐 is optional value, defined by voxelArrayShift, which shifts the intensities to prevent negative
values in X. This ensures that voxels with the lowest gray values contribute the least to Energy, instead of
voxels with gray level intensity closest to 0.

Energy is a measure of the magnitude of voxel values in an image. A larger values implies a greater sum
of the squares of these values. This feature is volume-confounded, a larger value of 𝑐 increases the effect
of volume-confounding.

getTotalEnergyFeatureValue()
Calculate the Total Energy of the image array.

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦 = 𝑉𝑣𝑜𝑥𝑒𝑙

𝑁∑︁

𝑖=1

(X(𝑖) + 𝑐)2

Here, 𝑐 is optional value, defined by voxelArrayShift, which shifts the intensities to prevent negative
values in X. This ensures that voxels with the lowest gray values contribute the least to Energy, instead of
voxels with gray level intensity closest to 0.

Total Energy is the value of Energy feature scaled by the volume of the voxel in cubic mm. This feature is
volume-confounded, a larger value of 𝑐 increases the effect of volume-confounding.

getEntropyFeatureValue()
Calculate the Entropy of the image array.

𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 = −
𝑁𝑙∑︁

𝑖=1

𝑝(𝑖) log2

(︀
𝑝(𝑖) + 𝜖

)︀

Here, 𝜖 is an arbitrarily small positive number (≈ 2.2 × 10−16).

Entropy specifies the uncertainty/randomness in the image values. It measures the average amount of
information required to encode the image values.

getMinimumFeatureValue()
Calculate the Minimum Value in the image array.

𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑢𝑚 = min(X)

get10PercentileFeatureValue()
Calculate the 10th percentile in the image array.

get90PercentileFeatureValue()
Calculate the 90th percentile in the image array.

1.4. Radiomic Features 19
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getMaximumFeatureValue()
Calculate the Maximum Value in the image array.

𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑢𝑚 = max(X)

getMeanFeatureValue()
Calculate the Mean Value for the image array.

𝑚𝑒𝑎𝑛 = 1
𝑁

𝑁∑︁

𝑖=1

X(𝑖)

getMedianFeatureValue()
Calculate the Median Value for the image array.

getInterquartileRangeFeatureValue()
Calculate the interquartile range of the image array.

𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑞𝑢𝑎𝑟𝑡𝑖𝑙𝑒 𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒 = P75 − P25, where P25 and P75 are the 25th and 75th percentile of the image array,
respectively.

getRangeFeatureValue()
Calculate the Range of Values in the image array.

𝑟𝑎𝑛𝑔𝑒 = max(X) − min(X)

getMeanAbsoluteDeviationFeatureValue()
Calculate the Mean Absolute Deviation for the image array.

𝑚𝑒𝑎𝑛 𝑎𝑏𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑒 𝑑𝑒𝑣𝑖𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = 1
𝑁

𝑁∑︁

𝑖=1

|X(𝑖) − �̄�|

Mean Absolute Deviation is the mean distance of all intensity values from the Mean Value of the image
array.

getRobustMeanAbsoluteDeviationFeatureValue()
Calculate the Robust Mean Absolute Deviation for the image array.

𝑟𝑜𝑏𝑢𝑠𝑡 𝑚𝑒𝑎𝑛 𝑎𝑏𝑠𝑜𝑙𝑢𝑡𝑒 𝑑𝑒𝑣𝑖𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = 1
𝑁10−90

𝑁10−90∑︁

𝑖=1

|X10−90(𝑖) − �̄�10−90|

Robust Mean Absolute Deviation is the mean distance of all intensity values from the Mean Value calcu-
lated on the subset of image array with gray levels in between, or equal to the 10th and 90th percentile.

getRootMeanSquaredFeatureValue()
Calculate the Root Mean Squared of the image array.

𝑅𝑀𝑆 =
√︁

1
𝑁

∑︀𝑁
𝑖=1 (X(𝑖) + 𝑐)2

Here, 𝑐 is optional value, defined by voxelArrayShift, which shifts the intensities to prevent negative
values in X. This ensures that voxels with the lowest gray values contribute the least to RMS, instead of
voxels with gray level intensity closest to 0.

RMS is the square-root of the mean of all the squared intensity values. It is another measure of the
magnitude of the image values. This feature is volume-confounded, a larger value of 𝑐 increases the effect
of volume-confounding.

getStandardDeviationFeatureValue()
Calculate the Standard Deviation of the image array.

𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑑 𝑑𝑒𝑣𝑖𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 =
√︁

1
𝑁

∑︀𝑁
𝑖=1 (X(𝑖) − �̄�)2

Standard Deviation measures the amount of variation or dispersion from the Mean Value.
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getSkewnessFeatureValue(axis=0)
Calculate the Skewness of the image array.

𝑠𝑘𝑒𝑤𝑛𝑒𝑠𝑠 =
𝜇3

𝜎3
=

1
𝑁

∑︀𝑁
𝑖=1 (X(𝑖) − �̄�)3

(︂√︁
1
𝑁

∑︀𝑁
𝑖=1 (X(𝑖) − �̄�)2

)︂3

Where 𝜇3 is the 3rd central moment.

Skewness measures the asymmetry of the distribution of values about the Mean value. Depending on
where the tail is elongated and the mass of the distribution is concentrated, this value can be positive or
negative.

Related links:

https://en.wikipedia.org/wiki/Skewness

getKurtosisFeatureValue(axis=0)
Calculate the Kurtosis of the image array.

𝑘𝑢𝑟𝑡𝑜𝑠𝑖𝑠 =
𝜇4

𝜎4
=

1
𝑁

∑︀𝑁
𝑖=1 (X(𝑖) − �̄�)4

(︁
1
𝑁

∑︀𝑁
𝑖=1 (X(𝑖) − �̄�)2

)︁2

Where 𝜇4 is the 4th central moment.

Kurtosis is a measure of the ‘peakedness’ of the distribution of values in the image ROI. A higher kurtosis
implies that the mass of the distribution is concentrated towards the tail(s) rather than towards the mean.
A lower kurtosis implies the reverse: that the mass of the distribution is concentrated towards a spike near
the Mean value.

Related links:

https://en.wikipedia.org/wiki/Kurtosis

getVarianceFeatureValue()
Calculate the Variance in the image array.

𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒 = 𝜎2 = 1
𝑁

𝑁∑︁

𝑖=1

(X(𝑖) − �̄�)2

Variance is the the mean of the squared distances of each intensity value from the Mean value. This is a
measure of the spread of the distribution about the mean.

getUniformityFeatureValue()
Calculate the Uniformity of the image array.

𝑢𝑛𝑖𝑓𝑜𝑟𝑚𝑖𝑡𝑦 =

𝑁𝑙∑︁

𝑖=1

𝑝(𝑖)2

Uniformity is a measure of the sum of the squares of each intensity value. This is a measure of the
heterogeneity of the image array, where a greater uniformity implies a greater heterogeneity or a greater
range of discrete intensity values.

Shape Features

class radiomics.shape.RadiomicsShape(inputImage, inputMask, **kwargs)
Bases: radiomics.base.RadiomicsFeaturesBase
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In this group of features we included descriptors of the three-dimensional size and shape of the tumor region.
Let in the following definitions denote 𝑉 the volume (mm3) and 𝐴 the surface area of the volume (mm2) of
interest.

getVolumeFeatureValue()
Calculate the volume of the tumor region in cubic millimeters.

getSurfaceAreaFeatureValue()
Calculate the surface area of the tumor region in square millimeters using a marching cubes algorithm.

𝐴 =

𝑁∑︁

𝑖=1

1

2
|a𝑖b𝑖 × a𝑖c𝑖|

Where:

𝑁 is the number of triangles forming the surface mesh of the volume (ROI)

a𝑖b𝑖 and a𝑖c𝑖 are the edges of the 𝑖th triangle formed by points a𝑖, b𝑖 and c𝑖

getSurfaceVolumeRatioFeatureValue()
Calculate the surface area to volume ratio of the tumor region

𝑠𝑢𝑟𝑓𝑎𝑐𝑒 𝑡𝑜 𝑣𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜 = 𝐴
𝑉

Here, a lower value indicates a more compact (sphere-like) shape.

getSphericityFeatureValue()
Calculate the Sphericity of the tumor region.

𝑠𝑝ℎ𝑒𝑟𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
3√
36𝜋𝑉 2

𝐴

Sphericity is a measure of the roundness of the shape of the tumor region relative to a sphere. It is a
dimensionless measure, independent of scale and orientation. The value range is 0 < 𝑠𝑝ℎ𝑒𝑟𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 ≤ 1,
where a value of 1 indicates a perfect sphere (a sphere has the smallest possible surface area for a given
volume, compared to other solids).

Note: This feature is correlated to Compactness 1, Compactness 2 and Spherical Disproportion. In the
default parameter file provided in the pyradiomics\bin folder, Compactness 1 and Compactness 2
are therefore disabled.

getCompactness1FeatureValue()
Calculate the compactness (1) of the tumor region.

𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑐𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 1 = 𝑉√
𝜋𝐴3

Similar to Sphericity, Compactness 1 is a measure of how compact the shape of the tumor is relative to
a sphere (most compact). It is therefore correlated to Sphericity and redundant. It is provided here for
completeness. The value range is 0 < 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑐𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 1 ≤ 1

6𝜋 , where a value of 1
6𝜋 indicates a perfect

sphere.

By definition, 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑐𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 1 = 1
6𝜋

√
𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑐𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 2 = 1

6𝜋

√︀
𝑠𝑝ℎ𝑒𝑟𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦3.

Note: This feature is correlated to Compactness 2, Sphericity and Spherical Disproportion. In the de-
fault parameter file provided in the pyradiomics\bin folder, Compactness 1 and Compactness 2 are
therefore disabled.

getCompactness2FeatureValue()
Calculate the Compactness (2) of the tumor region.
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𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑐𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 2 = 36𝜋 𝑉 2

𝐴3

Similar to Sphericity and Compactness 1, Compactness 2 is a measure of how compact the shape of the
tumor is relative to a sphere (most compact). It is a dimensionless measure, independent of scale and
orientation. The value range is 0 < 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑐𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 2 ≤ 1, where a value of 1 indicates a perfect sphere.

By definition, 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑐𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 2 = (𝑠𝑝ℎ𝑒𝑟𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦)3

Note: This feature is correlated to Compactness 1, Sphericity and Spherical Disproportion. In the de-
fault parameter file provided in the pyradiomics\bin folder, Compactness 1 and Compactness 2 are
therefore disabled.

getSphericalDisproportionFeatureValue()
Calculate the Spherical Disproportion of the tumor region.

𝑠𝑝ℎ𝑒𝑟𝑖𝑐𝑎𝑙 𝑑𝑖𝑠𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑟𝑡𝑖𝑜𝑛 = 𝐴
4𝜋𝑅2 = 𝐴

3√
36𝜋𝑉 2

Where 𝑅 is the radius of a sphere with the same volume as the tumor, and equal to 3

√︁
3𝑉
4𝜋 .

Spherical Disproportion is the ratio of the surface area of the tumor region to the surface area of a sphere
with the same volume as the tumor region, and by definition, the inverse of Sphericity. Therefore, the value
range is 𝑠𝑝ℎ𝑒𝑟𝑖𝑐𝑎𝑙 𝑑𝑖𝑠𝑝𝑟𝑜𝑝𝑜𝑟𝑡𝑖𝑜𝑛 ≥ 1, with a value of 1 indicating a perfect sphere.

Note: This feature is correlated to Compactness 1, Sphericity and Spherical Disproportion. In the de-
fault parameter file provided in the pyradiomics\bin folder, Compactness 1 and Compactness 2 are
therefore disabled.

getMaximum3DDiameterFeatureValue()
Calculate the largest pairwise euclidean distance between tumor surface voxels. Also known as Feret
Diameter.

getMaximum2DDiameterSliceFeatureValue()
Calculate the largest pairwise euclidean distance between tumor surface voxels in the row-column plane.

getMaximum2DDiameterColumnFeatureValue()
Calculate the largest pairwise euclidean distance between tumor surface voxels in the row-slice plane.

getMaximum2DDiameterRowFeatureValue()
Calculate the largest pairwise euclidean distance between tumor surface voxels in the column-slice plane.

getElongationFeatureValue()
Calculate the elongation of the shape, which is defined as:

𝐸𝑙𝑜𝑛𝑔𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 =
𝜆longest

𝜆intermediate

Here, 𝜆longest and 𝜆intermediate are the lengths of the largest and second largest principal component axes.

References:

•Andrey P, Kieu K, Kress C, Lehmann G, Tirichine L, Liu Z, et al. Statistical analysis of 3D images
detects regular spatial distributions of centromeres and chromocenters in animal and plant nuclei.
PLoS Comput Biol. 2010;6:27.

getFlatnessFeatureValue()
Calculate the flatness of the shape, which is defined as:

𝐹𝑙𝑎𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 =
𝜆intermediate

𝜆shortest
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Here, 𝜆intermediate and 𝜆shortest are the lengths of the second largest and smallest principal component axes.

References:

•Andrey P, Kieu K, Kress C, Lehmann G, Tirichine L, Liu Z, et al. Statistical analysis of 3D images
detects regular spatial distributions of centromeres and chromocenters in animal and plant nuclei.
PLoS Comput Biol. 2010;6:27.

Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) Features

class radiomics.glcm.RadiomicsGLCM(inputImage, inputMask, **kwargs)
Bases: radiomics.base.RadiomicsFeaturesBase

A Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) of size 𝑁𝑔 × 𝑁𝑔 describes the second-order joint probability
function of an image region constrained by the mask and is defined as P(𝑖, 𝑗|𝛿, 𝛼). The (𝑖, 𝑗)th element of this
matrix represents the number of times the combination of levels 𝑖 and 𝑗 occur in two pixels in the image, that
are separated by a distance of 𝛿 pixels in direction 𝛼, and 𝑁𝑔 is the number of discrete gray level intensities.
The distance 𝛿 from the center voxel is defined as the distance according to the infinity norm. For 𝛿 = 1, this
assumes 26-connectivity in 3D and for 𝛿 = 2 a 98-connectivity.

Note that pyradiomics by default computes symmetrical GLCM!

As a two dimensional example, let the following matrix I represent a 5x5 image, having 5 discrete grey levels:

I =

⎡
⎢⎢⎢⎢⎣

1 2 5 2 3
3 2 1 3 1
1 3 5 5 2
1 1 1 1 2
1 2 4 3 5

⎤
⎥⎥⎥⎥⎦

For distance 𝛿 = 1 (considering pixels with a distance of 1 pixel from each other) in directions 𝛼 = 0∘ and
opposite 𝛼 = 180∘ (i.e., to the left and right from the pixel with the given value), the following symmetrical
GLCM is obtained:

P =

⎡
⎢⎢⎢⎢⎣

6 4 3 0 0
4 0 2 1 3
3 2 0 1 2
0 1 1 0 0
0 3 2 0 2

⎤
⎥⎥⎥⎥⎦

Let:

𝜖 be an arbitrarily small positive number (≈ 2.2 × 10−16)

P(𝑖, 𝑗) be the co-occurence matrix for an arbitrary 𝛿 and 𝛼

𝑝(𝑖, 𝑗) be the normalized co-occurence matrix and equal to P(𝑖,𝑗)∑︀
P(𝑖,𝑗)

𝑁𝑔 be the number of discrete intensity levels in the image

𝑝𝑥(𝑖) =
∑︀𝑁𝑔

𝑗=1 𝑃 (𝑖, 𝑗) be the marginal row probabilities

𝑝𝑦(𝑗) =
∑︀𝑁𝑔

𝑖=1 𝑃 (𝑖, 𝑗) be the marginal column probabilities

𝜇𝑥 be the mean gray level intensity of 𝑝𝑥 and defined as 𝜇𝑥 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑔∑︁

𝑗=1

𝑝(𝑖, 𝑗)𝑖

𝜇𝑦 be the mean gray level intensity of 𝑝𝑦 and defined as 𝜇𝑦 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑔∑︁

𝑗=1

𝑝(𝑖, 𝑗)𝑗
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𝜎𝑥 be the standard deviation of 𝑝𝑥

𝜎𝑦 be the standard deviation of 𝑝𝑦

𝑝𝑥+𝑦(𝑘) =
∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑔

𝑗=1 𝑝(𝑖, 𝑗), where 𝑖 + 𝑗 = 𝑘, and 𝑘 = 2, 3, . . . , 2𝑁𝑔

𝑝𝑥−𝑦(𝑘) =
∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑔

𝑗=1 𝑝(𝑖, 𝑗), where |𝑖− 𝑗| = 𝑘, and 𝑘 = 0, 1, . . . , 𝑁𝑔 − 1

𝐻𝑋 = −∑︀𝑁𝑔

𝑖=1 𝑝𝑥(𝑖) log2

(︀
𝑝𝑥(𝑖) + 𝜖

)︀
be the entropy of 𝑝𝑥

𝐻𝑌 = −∑︀𝑁𝑔

𝑗=1 𝑝𝑦(𝑗) log2

(︀
𝑝𝑦(𝑗) + 𝜖

)︀
be the entropy of 𝑝𝑦

𝐻𝑋𝑌 = −∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑔

𝑗=1 𝑝(𝑖, 𝑗) log2

(︀
𝑝(𝑖, 𝑗) + 𝜖

)︀
be the entropy of 𝑝(𝑖, 𝑗)

𝐻𝑋𝑌 1 = −∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑔

𝑗=1 𝑝(𝑖, 𝑗) log2

(︀
𝑝𝑥(𝑖)𝑝𝑦(𝑗) + 𝜖

)︀

𝐻𝑋𝑌 2 = −∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑔

𝑗=1 𝑝𝑥(𝑖)𝑝𝑦(𝑗) log2

(︀
𝑝𝑥(𝑖)𝑝𝑦(𝑗) + 𝜖

)︀

By default, the value of a feature is calculated on the GLCM for each angle separately, after which the mean of
these values is returned. If distance weighting is enabled, GLCM matrices are weighted by weighting factor W
and then summed and normalised. Features are then calculated on the resultant matrix. Weighting factor W is
calculated for the distance between neighbouring voxels by:

𝑊 = 𝑒−‖𝑑‖2

, where d is the distance for the associated angle according to the norm specified in setting ‘weight-
ingNorm’.

The following class specific settings are possible:

•symmetricalGLCM [True]: boolean, indicates whether co-occurrences should be assessed in two direc-
tions per angle, which results in a symmetrical matrix, with equal distributions for 𝑖 and 𝑗. A symmetrical
matrix corresponds to the GLCM as defined by Haralick et al.

•weightingNorm [None]: string, indicates which norm should be used when applying distance weighting.
Enumerated setting, possible values:

–‘manhattan’: first order norm

–‘euclidean’: second order norm

–‘infinity’: infinity norm.

–‘no_weighting’: GLCMs are weighted by factor 1 and summed

–None: Applies no weighting, mean of values calculated on separate matrices is returned.

In case of other values, an warning is logged and option ‘no_weighting’ is used.

References

•Haralick, R., Shanmugan, K., Dinstein, I; Textural features for image classification; IEEE Transactions on
Systems, Man and Cybernetics; 1973(3), p610-621

•https://en.wikipedia.org/wiki/Co-occurrence_matrix

•http://www.fp.ucalgary.ca/mhallbey/the_glcm.htm

getAutocorrelationFeatureValue()
Calculate and return the mean Autocorrelation.

𝑎𝑢𝑡𝑜𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑔∑︁

𝑗=1

𝑝(𝑖, 𝑗)𝑖𝑗

Autocorrelation is a measure of the magnitude of the fineness and coarseness of texture.
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getAverageIntensityFeatureValue()
Return the mean gray level intensity of the 𝑖 distribution.

𝜇𝑥 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑔∑︁

𝑗=1

𝑝(𝑖, 𝑗)𝑖

Warning: As this formula represents the average of the distribution of 𝑖, it is independent from
the distribution of 𝑗. Therefore, only use this formula if the GLCM is symmetrical, where 𝑝𝑥(𝑖) =
𝑝𝑦(𝑗), where 𝑖 = 𝑗.

getClusterProminenceFeatureValue()
Using coefficients 𝜇𝑥 and 𝜇𝑦 , calculate and return the mean Cluster Prominence.

𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟 𝑝𝑟𝑜𝑚𝑖𝑛𝑒𝑛𝑐𝑒 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑔∑︁

𝑗=1

(︀
𝑖 + 𝑗 − 𝜇𝑥(𝑖) − 𝜇𝑦(𝑗)

)︀4
𝑝(𝑖, 𝑗)

Cluster Prominence is a measure of the skewness and asymmetry of the GLCM. A higher values implies
more asymmetry about the mean while a lower value indicates a peak near the mean value and less variation
about the mean.

getClusterShadeFeatureValue()
Using coefficients 𝜇𝑥 and 𝜇𝑦 , calculate and return the mean Cluster Shade.

𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟 𝑠ℎ𝑎𝑑𝑒 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑔∑︁

𝑗=1

(︀
𝑖 + 𝑗 − 𝜇𝑥(𝑖) − 𝜇𝑦(𝑗)

)︀3
𝑝(𝑖, 𝑗)

Cluster Shade is a measure of the skewness and uniformity of the GLCM. A higher cluster shade implies
greater asymmetry about the mean.

getClusterTendencyFeatureValue()
Using coefficients 𝜇𝑥 and 𝜇𝑦 , calculate and return the mean Cluster Tendency.

𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟 𝑡𝑒𝑛𝑑𝑒𝑛𝑐𝑦 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑔∑︁

𝑗=1

(︀
𝑖 + 𝑗 − 𝜇𝑥(𝑖) − 𝜇𝑦(𝑗)

)︀2
𝑝(𝑖, 𝑗)

Cluster Tendency is a measure of groupings of voxels with similar gray-level values.

getContrastFeatureValue()
Using the squared difference between gray values of neighbouring paris, calculate and return the mean
Contrast.

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑔∑︁

𝑗=1

(𝑖− 𝑗)2𝑝(𝑖, 𝑗)

Contrast is a measure of the local intensity variation, favoring 𝑃 (𝑖, 𝑗) values away from the diagonal
(𝑖 = 𝑗). A larger value correlates with a greater disparity in intensity values among neighboring voxels.

getCorrelationFeatureValue()
Using coefficients 𝜇𝑥, 𝜇𝑦 , 𝜎𝑥 and 𝜎𝑦 , calculate and return the mean Correlation.

𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 =
∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑔
𝑗=1 𝑝(𝑖,𝑗)𝑖𝑗−𝜇𝑥(𝑖)𝜇𝑦(𝑗)

𝜎𝑥(𝑖)𝜎𝑦(𝑗)

Correlation is a value between 0 (uncorrelated) and 1 (perfectly correlated) showing the linear dependency
of gray level values to their respective voxels in the GLCM.
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getDifferenceAverageFeatureValue()
Using coefficient 𝑝𝑥−𝑦 , calculate and return the mean Difference Average.

𝑑𝑖𝑓𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑎𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 =

𝑁𝑔−1∑︁

𝑘=0

𝑘𝑝𝑥−𝑦(𝑘)

Difference Average measures the relationship between occurrences of pairs with similar intensity values
and occurrences of pairs with differing intensity values.

getDifferenceEntropyFeatureValue()
Using coefficient 𝑝𝑥−𝑦 , calculate and return the mean Difference Entropy.

𝑑𝑖𝑓𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 =

𝑁𝑔−1∑︁

𝑘=0

𝑝𝑥−𝑦(𝑘) log2

(︀
𝑝𝑥−𝑦(𝑘) + 𝜖

)︀

Difference Entropy is a measure of the randomness/variability in neighborhood intensity value differences.

getDifferenceVarianceFeatureValue()
Using coefficients 𝑝𝑥−𝑦 and DifferenceAverage (DA) calculate and return the mean Difference Variance.

𝑑𝑖𝑓𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒 =

𝑁𝑔−1∑︁

𝑘=0

(1 −𝐷𝐴)2𝑝𝑥−𝑦(𝑘)

Difference Variance is a measure of heterogeneity that places higher weights on differing intensity level
pairs that deviate more from the mean.

getDissimilarityFeatureValue()
Calculate and return the mean Dissimilarity.

𝑑𝑖𝑠𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑔∑︁

𝑗=1

|𝑖− 𝑗|𝑝(𝑖, 𝑗)

Dissimilarity is a measure of local intensity variation defined as the mean absolute difference between the
neighbouring pairs. A larger value correlates with a greater disparity in intensity values among neighboring
voxels.

getEnergyFeatureValue()
Calculate and return the mean Energy.

𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑔∑︁

𝑗=1

(︀
𝑝(𝑖, 𝑗)

)︀2

Energy (or Angular Second Moment)is a measure of homogeneous patterns in the image. A greater Energy
implies that there are more instances of intensity value pairs in the image that neighbor each other at higher
frequencies.

getEntropyFeatureValue()
Calculate and return the mean Entropy.

𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 = −
𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑔∑︁

𝑗=1

𝑝(𝑖, 𝑗) log2

(︀
𝑝(𝑖, 𝑗) + 𝜖

)︀

Entropy is a measure of the randomness/variability in neighborhood intensity values.

getHomogeneity1FeatureValue()
Calculate and return the mean Homogeneity 1.

ℎ𝑜𝑚𝑜𝑔𝑒𝑛𝑒𝑖𝑡𝑦 1 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑔∑︁

𝑗=1

𝑝(𝑖, 𝑗)

1 + |𝑖− 𝑗|
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Homogeneity 1 is a measure of the similarity in intensity values for neighboring voxels. It is a measure of
local homogeneity that increases with less contrast in the window.

getHomogeneity2FeatureValue()
Calculate and return the mean Homogeneity 2.

ℎ𝑜𝑚𝑜𝑔𝑒𝑛𝑒𝑖𝑡𝑦 2 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑔∑︁

𝑗=1

𝑝(𝑖, 𝑗)

1 + |𝑖− 𝑗|2

Homogeneity 2 is a measure of the similarity in intensity values for neighboring voxels.

getImc1FeatureValue()
Using coefficients 𝐻𝑋 , 𝐻𝑌 , 𝐻𝑋𝑌 and 𝐻𝑋𝑌 1, calculate and return the mean Informal Measure of
Correlation 1.

𝐼𝑀𝐶 1 = 𝐻𝑋𝑌−𝐻𝑋𝑌 1
max{𝐻𝑋,𝐻𝑌 }

getImc2FeatureValue()
Using coefficients 𝐻𝑋𝑌 and 𝐻𝑋𝑌 2, calculate and return the mean Informal Measure of Correlation 2.

𝐼𝑀𝐶 2 =
√

1 − 𝑒−2(𝐻𝑋𝑌 2−𝐻𝑋𝑌 )

getIdmFeatureValue()
Calculate and return the mean Inverse Difference Moment.

𝐼𝐷𝑀 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑔∑︁

𝑗=1

𝑝(𝑖, 𝑗)

1 + |𝑖− 𝑗|2

IDM (inverse difference moment) is a measure of the local homogeneity of an image. IDM weights are
the inverse of the Contrast weights (decreasing exponentially from the diagonal i=j in the GLCM).

getIdmnFeatureValue()
Calculate and return the mean Inverse Difference Moment Normalized.

𝐼𝐷𝑀𝑁 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑔∑︁

𝑗=1

𝑝(𝑖, 𝑗)

1 +
(︁

|𝑖−𝑗|2
𝑁2

𝑔

)︁

IDMN (inverse difference moment normalized) is a measure of the local homogeneity of an image. IDMN
weights are the inverse of the Contrast weights (decreasing exponentially from the diagonal 𝑖 = 𝑗 in
the GLCM). Unlike Homogeneity2, IDMN normalizes the square of the difference between neighboring
intensity values by dividing over the square of the total number of discrete intensity values.

getIdFeatureValue()
Calculate and return the mean Inverse Difference.

𝐼𝐷 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑔∑︁

𝑗=1

𝑝(𝑖, 𝑗)

1 + |𝑖− 𝑗|

ID (inverse difference) is another measure of the local homogeneity of an image. With more uniform gray
levels, the denominator will remain low, resulting in a higher overall value.

getIdnFeatureValue()
Calculate and return the mean Inverse Difference Normalized.

𝐼𝐷𝑁 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑔∑︁

𝑗=1

𝑝(𝑖, 𝑗)

1 +
(︁

|𝑖−𝑗|
𝑁𝑔

)︁

IDN (inverse difference normalized) is another measure of the local homogeneity of an image. Unlike
Homogeneity1, IDN normalizes the difference between the neighboring intensity values by dividing over
the total number of discrete intensity values.
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getInverseVarianceFeatureValue()
Calculate and return the mean Inverse Variance.

𝑖𝑛𝑣𝑒𝑟𝑠𝑒 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑔∑︁

𝑗=1

𝑝(𝑖, 𝑗)

|𝑖− 𝑗|2 , 𝑖 ̸= 𝑗

getMaximumProbabilityFeatureValue()
Calculate and return the mean Maximum Probability.

𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑢𝑚 𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 = max
(︀
𝑝(𝑖, 𝑗)

)︀

Maximum Probability is occurrences of the most predominant pair of neighboring intensity values.

getSumAverageFeatureValue()
Coefficient 𝑝𝑥+𝑦 , calculate and return the mean Sum Average.

𝑠𝑢𝑚 𝑎𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 =

2𝑁𝑔∑︁

𝑘=2

𝑝𝑥+𝑦(𝑘)𝑘

Sum Average measures the relationship between occurrences of pairs with lower intensity values and
occurrences of pairs with higher intensity values.

getSumEntropyFeatureValue()
Using coefficient 𝑝𝑥+𝑦 , calculate and return the mean Sum Entropy.

𝑠𝑢𝑚 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 =

2𝑁𝑔∑︁

𝑘=2

𝑝𝑥+𝑦(𝑘) log2

(︀
𝑝𝑥+𝑦(𝑘) + 𝜖

)︀

Sum Entropy is a sum of neighborhood intensity value differences.

getSumVarianceFeatureValue()
Using coefficients 𝑝𝑥+𝑦 and SumEntropy (SE) calculate and return the mean Sum Variance.

𝑠𝑢𝑚 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒 =

2𝑁𝑔∑︁

𝑘=2

(𝑘 − 𝑆𝐸)2𝑝𝑥+𝑦(𝑘)

Sum Variance is a measure of heterogeneity that places higher weights on neighboring intensity level pairs
that deviate more from the mean.

getSumVariance2FeatureValue()
Using coefficients 𝑝𝑥+𝑦 and SumAvarage (SA) calculate and return the mean Sum Variance 2.

𝑠𝑢𝑚 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒 2 =

2𝑁𝑔∑︁

𝑘=2

(𝑘 − 𝑆𝐴)2𝑝𝑥+𝑦(𝑘)

Sum Variance 2 is a measure of heterogeneity that places higher weights on neighboring intensity level
pairs that deviate more from the mean.

This formula differs from SumVariance in that instead of subtracting the SumEntropy from the intensity,
it subtracts the SumAvarage, which is the mean of intensities and not its entropy

getSumSquaresFeatureValue()
Using coefficients 𝑖 and 𝜇𝑥, calculate and return the mean Sum of Squares (also known as Variance) of the
𝑖 distribution.

𝑠𝑢𝑚 𝑠𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑠 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑔∑︁

𝑗=1

(𝑖− 𝜇𝑥)2𝑝(𝑖, 𝑗)

Sum of Squares or Variance is a measure in the distribution of neigboring intensity level pairs about the
mean intensity level in the GLCM.
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Warning: This formula represents the variance of the distribution of 𝑖 and is independent from
the distribution of 𝑗. Therefore, only use this formula if the GLCM is symmetrical, where 𝑝𝑥(𝑖) =
𝑝𝑦(𝑗), where 𝑖 = 𝑗

Gray Level Size Zone Matrix (GLSZM) Features

class radiomics.glszm.RadiomicsGLSZM(inputImage, inputMask, **kwargs)
Bases: radiomics.base.RadiomicsFeaturesBase

A Gray Level Size Zone (GLSZM) quantifies gray level zones in an image. A gray level zone is defined as
a the number of connected voxels that share the same gray level intensity. A voxel is considered connected
if the distance is 1 according to the infinity norm. This yields a 26-connected region in a 3D image, and an
8-connected region in a 2D image. In a gray level size zone matrix 𝑃 (𝑖, 𝑗) the (𝑖, 𝑗)th element describes the
number of times a gray level zone with gray level 𝑖 and size 𝑗 appears in image.

As a two dimensional example, consider the following 5x5 image, with 5 discrete gray levels:

I =

⎡
⎢⎢⎢⎢⎣

5 2 5 4 4
3 3 3 1 3
2 1 1 1 3
4 2 2 2 3
3 5 3 3 2

⎤
⎥⎥⎥⎥⎦

The GLSZM then becomes:

P =

⎡
⎢⎢⎢⎢⎣

0 0 0 1 0
1 0 0 0 1
1 0 1 0 1
1 1 0 0 0
3 0 0 0 0

⎤
⎥⎥⎥⎥⎦

Let:

P(𝑖, 𝑗) be the size zone matrix

𝑝(𝑖, 𝑗) be the normalized size zone matrix, defined as 𝑝(𝑖, 𝑗) = P(𝑖,𝑗)∑︀
P(𝑖,𝑗)

𝑁𝑔 be the number of discreet intensity values in the image

𝑁𝑠 be the number of discreet zone sizes in the image

𝑁𝑝 be the number of voxels in the image

References

•Guillaume Thibault; Bernard Fertil; Claire Navarro; Sandrine Pereira; Pierre Cau; Nicolas Levy; Jean
Sequeira; Jean-Luc Mari (2009). “Texture Indexes and Gray Level Size Zone Matrix. Application to Cell
Nuclei Classification”. Pattern Recognition and Information Processing (PRIP): 140-145.

•https://en.wikipedia.org/wiki/Gray_level_size_zone_matrix

getSmallAreaEmphasisFeatureValue()
Calculate and return the Small Area Emphasis (SAE) value.

𝑆𝐴𝐸 =

∑︀𝑁𝑔
𝑖=1

∑︀𝑁𝑠
𝑗=1

P(𝑖,𝑗)
𝑗2∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑠
𝑗=1 P(𝑖,𝑗)

A measure of the distribution of small size zones, with a greater value indicative of more smaller size zones
and more fine textures.
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getLargeAreaEmphasisFeatureValue()
Calculate and return the Large Area Emphasis (LAE) value.

𝐿𝐴𝐸 =
∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑠
𝑗=1 P(𝑖,𝑗)𝑗2

∑︀𝑁𝑔
𝑖=1

∑︀𝑁𝑠
𝑗=1 P(𝑖,𝑗)

A measure of the distribution of large area size zones, with a greater value indicative of more larger size
zones and more coarse textures.

getGrayLevelNonUniformityFeatureValue()
Calculate and return the Gray Level Non-Uniformity (GLN) value.

𝐺𝐿𝑁 =
∑︀𝑁𝑔

𝑖=1(
∑︀𝑁𝑠

𝑗=1 P(𝑖,𝑗))
2

∑︀𝑁𝑔
𝑖=1

∑︀𝑁𝑠
𝑗=1 P(𝑖,𝑗)

Measures the variability of gray-level intensity values in the image, with a lower value indicating more
homogeneity in intensity values.

getGrayLevelNonUniformityNormalizedFeatureValue()
Calculate and return the Gray Level Non-Uniformity Normalized (GLNN) value.

𝐺𝐿𝑁𝑁 =
∑︀𝑁𝑔

𝑖=1(
∑︀𝑁𝑠

𝑗=1 P(𝑖,𝑗))
2

∑︀𝑁𝑔
𝑖=1

∑︀𝑁𝑑
𝑗=1 P(𝑖,𝑗)2

Measures the variability of gray-level intensity values in the image, with a lower value indicating a greater
similarity in intensity values. This is the normalized version of the GLN formula.

getSizeZoneNonUniformityFeatureValue()
Calculate and return the Size-Zone Non-Uniformity (SZN) value.

𝑆𝑍𝑁 =

∑︀𝑁𝑠
𝑗=1

(︁∑︀𝑁𝑔
𝑖=1 P(𝑖,𝑗)

)︁2

∑︀𝑁𝑔
𝑖=1

∑︀𝑁𝑠
𝑗=1 P(𝑖,𝑗)

Measures the variability of size zone volumes in the image, with a lower value indicating more homogene-
ity in size zone volumes.

getSizeZoneNonUniformityNormalizedFeatureValue()
Calculate and return the Size-Zone Non-Uniformity Normalized (SZNN) value.

𝑆𝑍𝑁𝑁 =

∑︀𝑁𝑠
𝑗=1

(︁∑︀𝑁𝑔
𝑖=1 P(𝑖,𝑗)

)︁2

∑︀𝑁𝑔
𝑖=1

∑︀𝑁𝑑
𝑗=1 P(𝑖,𝑗)2

Measures the variability of size zone volumes throughout the image, with a lower value indicating more
homogeneity among zone size volumes in the image. This is the normalized version of the SZN formula.

getZonePercentageFeatureValue()
Calculate and return the Zone Percentage (ZP) value.

𝑍𝑃 =
∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑠

𝑗=1
P(𝑖,𝑗)
𝑁𝑝

Measures the coarseness of the texture by taking the ratio of number of zones and number of voxels in the
ROI. Values are in range 1

𝑁𝑝
≤ 𝑍𝑃 ≤ 1, with higher values indicating a larger portion of the ROI consists

of small zones (indicates a more fine texture).

getGrayLevelVarianceFeatureValue()
Calculate and return the Gray Level Variance (GLV) value.

𝐺𝐿𝑉 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑠∑︁

𝑗=1

𝑝(𝑖, 𝑗)(𝑖− 𝜇)2, where

𝜇 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑠∑︁

𝑗=1

𝑝(𝑖, 𝑗)𝑖
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Measures the variance in gray level intensities for the zones.

getZoneVarianceFeatureValue()
Calculate and return the Zone Variance (ZV) value.

𝑍𝑉 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑠∑︁

𝑗=1

𝑝(𝑖, 𝑗)(𝑗 − 𝜇)2, where

𝜇 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑠∑︁

𝑗=1

𝑝(𝑖, 𝑗)𝑗

Measures the variance in zone size volumes for the zones.

getZoneEntropyFeatureValue()
Calculate and return the Zone Entropy (ZE) value.

𝑍𝐸 = −
𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑠∑︁

𝑗=1

𝑝(𝑖, 𝑗) log2(𝑝(𝑖, 𝑗) + 𝜖)

Here, 𝜖 is an arbitrarily small positive number (≈ 2.2 × 10−16).

Measures the uncertainty/randomness in the distribution of zone sizes and gray levels. A higher value
indicates more heterogeneneity in the texture patterns.

getLowGrayLevelZoneEmphasisFeatureValue()
Calculate and return the Low Gray Level Zone Emphasis (LGLZE) value.

𝐿𝐺𝐿𝑍𝐸 =
∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑠
𝑗=1

P(𝑖,𝑗)
𝑖2∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑠
𝑗=1 P(𝑖,𝑗)

Measures the distribution of lower gray-level size zones, with a higher value indicating a greater proportion
of lower gray-level values and size zones in the image.

getHighGrayLevelZoneEmphasisFeatureValue()
Calculate and return the High Gray Level Zone Emphasis (HGLZE) value.

𝐻𝐺𝐿𝑍𝐸 =
∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑠
𝑗=1 P(𝑖,𝑗)𝑖2

∑︀𝑁𝑔
𝑖=1

∑︀𝑁𝑠
𝑗=1 P(𝑖,𝑗)

Measures the distribution of the higher gray-level values, with a higher value indicating a greater proportion
of higher gray-level values and size zones in the image.

getSmallAreaLowGrayLevelEmphasisFeatureValue()
Calculate and return the Small Area Low Gray Level Emphasis (SALGLE) value.

𝑆𝐴𝐿𝐺𝐿𝐸 =

∑︀𝑁𝑔
𝑖=1

∑︀𝑁𝑠
𝑗=1

P(𝑖,𝑗)
𝑖2𝑗2∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑠
𝑗=1 P(𝑖,𝑗)

Measures the proportion in the image of the joint distribution of smaller size zones with lower gray-level
values.

getSmallAreaHighGrayLevelEmphasisFeatureValue()
Calculate and return the Small Area High Gray Level Emphasis (SAHGLE) value.

𝑆𝐴𝐻𝐺𝐿𝐸 =

∑︀𝑁𝑔
𝑖=1

∑︀𝑁𝑠
𝑗=1

P(𝑖,𝑗)𝑖2

𝑗2∑︀𝑁𝑔
𝑖=1

∑︀𝑁𝑠
𝑗=1 P(𝑖,𝑗)

Measures the proportion in the image of the joint distribution of smaller size zones with higher gray-level
values.

getLargeAreaLowGrayLevelEmphasisFeatureValue()
Calculate and return the Large Area Low Gray Level Emphasis (LALGLE) value.
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𝐿𝐴𝐿𝐺𝐿𝐸 =
∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑠
𝑗=1

P(𝑖,𝑗)𝑗2

𝑖2∑︀𝑁𝑔
𝑖=1

∑︀𝑁𝑠
𝑗=1 P(𝑖,𝑗)

Measures the proportion in the image of the joint distribution of larger size zones with lower gray-level
values.

getLargeAreaHighGrayLevelEmphasisFeatureValue()
Calculate and return the Large Area High Gray Level Emphasis (LAHGLE) value.

𝐿𝐴𝐻𝐺𝐿𝐸 =
∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑠
𝑗=1 P(𝑖,𝑗)𝑖2𝑗2

∑︀𝑁𝑔
𝑖=1

∑︀𝑁𝑠
𝑗=1 P(𝑖,𝑗)

Measures the proportion in the image of the joint distribution of larger size zones with higher gray-level
values.

Gray Level Run Length Matrix (GLRLM) Features

class radiomics.glrlm.RadiomicsGLRLM(inputImage, inputMask, **kwargs)
Bases: radiomics.base.RadiomicsFeaturesBase

A Gray Level Run Length Matrix (GLRLM) quantifies gray level runs in an image. A gray level run is defined
as the length in number of pixels, of consecutive pixels that have the same gray level value. In a gray level run
length matrix P(𝑖, 𝑗|𝜃), the (𝑖, 𝑗)th element describes the number of times a gray level 𝑖 appears consecutively 𝑗
times in the direction specified by 𝜃.

As a two dimensional example, consider the following 5x5 image, with 5 discrete gray levels:

I =

⎡
⎢⎢⎢⎢⎣

5 2 5 4 4
3 3 3 1 3
2 1 1 1 3
4 2 2 2 3
3 5 3 3 2

⎤
⎥⎥⎥⎥⎦

The GLRLM for 𝜃 = 0, where 0 degrees is the horizontal direction, then becomes:

P =

⎡
⎢⎢⎢⎢⎣

1 0 1 0 0
3 0 1 0 0
4 1 1 0 0
1 1 0 0 0
3 0 0 0 0

⎤
⎥⎥⎥⎥⎦

Let:

P(𝑖, 𝑗|𝜃) be the run length matrix for an arbitrary direction 𝜃

𝑝(𝑖, 𝑗|𝜃) be the normalized run length matrix, defined as 𝑝(𝑖, 𝑗|𝜃) = P(𝑖,𝑗|𝜃)∑︀
P(𝑖,𝑗|𝜃)

𝑁𝑔 be the number of discreet intensity values in the image

𝑁𝑟 be the number of discreet run lengths in the image

𝑁𝑝 be the number of voxels in the image

By default, the value of a feature is calculated on the GLRLM for each angle separately, after which the mean
of these values is returned. If distance weighting is enabled, GLRLMs are weighted by the distance between
neighbouring voxels and then summed and normalised. Features are then calculated on the resultant matrix. The
distance between neighbouring voxels is calculated for each angle using the norm specified in ‘weightingNorm’.

The following class specific settings are possible:

•weightingNorm [None]: string, indicates which norm should be used when applying distance weighting.
Enumerated setting, possible values:
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–‘manhattan’: first order norm

–‘euclidean’: second order norm

–‘infinity’: infinity norm.

–‘no_weighting’: GLCMs are weighted by factor 1 and summed

–None: Applies no weighting, mean of values calculated on separate matrices is returned.

In case of other values, an warning is logged and option ‘no_weighting’ is used.

References

•Galloway MM. 1975. Texture analysis using gray level run lengths. Computer Graphics and Image Pro-
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•Tang X. 1998. Texture information in run-length matrices. IEEE Transactions on Image Processing
7(11):1602-1609.

•Tustison N., Gee J. Run-Length Matrices For Texture Analysis. Insight Journal 2008 January - June.

getShortRunEmphasisFeatureValue()
Calculate and return the mean Short Run Emphasis (SRE) value for all GLRLMs.

𝑆𝑅𝐸 =
∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑟
𝑗=1

P(𝑖,𝑗|𝜃)
𝑖2∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑟
𝑗=1 P(𝑖,𝑗|𝜃)

A measure of the distribution of short run lengths, with a greater value indicative of shorter run lengths
and more fine textural textures.

getLongRunEmphasisFeatureValue()
Calculate and return the mean Long Run Emphasis (LRE) value for all GLRLMs.

𝐿𝑅𝐸 =
∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑟
𝑗=1 P(𝑖,𝑗|𝜃)𝑗2

∑︀𝑁𝑔
𝑖=1

∑︀𝑁𝑟
𝑗=1 P(𝑖,𝑗|𝜃)

A measure of the distribution of long run lengths, with a greater value indicative of longer run lengths and
more coarse structural textures.

getGrayLevelNonUniformityFeatureValue()
Calculate and return the mean Gray Level Non-Uniformity (GLN) value for all GLRLMs.

𝐺𝐿𝑁 =
∑︀𝑁𝑔

𝑖=1(
∑︀𝑁𝑟

𝑗=1 P(𝑖,𝑗|𝜃))2

∑︀𝑁𝑔
𝑖=1

∑︀𝑁𝑟
𝑗=1 P(𝑖,𝑗|𝜃)

Measures the similarity of gray-level intensity values in the image, where a lower GLN value correlates
with a greater similarity in intensity values.

getGrayLevelNonUniformityNormalizedFeatureValue()
Calculate and return the Gray Level Non-Uniformity Normalized (GLNN) value.

𝐺𝐿𝑁𝑁 =
∑︀𝑁𝑔

𝑖=1(
∑︀𝑁𝑟

𝑗=1 P(𝑖,𝑗|𝜃))2

∑︀𝑁𝑔
𝑖=1

∑︀𝑁𝑟
𝑗=1 P(𝑖,𝑗|𝜃)2

Measures the similarity of gray-level intensity values in the image, where a lower GLNN value correlates
with a greater similarity in intensity values. This is the normalized version of the GLN formula.

getRunLengthNonUniformityFeatureValue()
Calculate and return the mean Run Length Non-Uniformity (RLN) value for all GLRLMs.
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𝑅𝐿𝑁 =

∑︀𝑁𝑟
𝑗=1

(︁∑︀𝑁𝑔
𝑖=1 P(𝑖,𝑗|𝜃)

)︁2

∑︀𝑁𝑔
𝑖=1

∑︀𝑁𝑟
𝑗=1 P(𝑖,𝑗|𝜃)

Measures the similarity of run lengths throughout the image, with a lower value indicating more homo-
geneity among run lengths in the image.

getRunLengthNonUniformityNormalizedFeatureValue()
Calculate and return the mean Run Length Non-Uniformity Normalized (RLNN) value for all GLRLMs.

𝑅𝐿𝑁𝑁 =

∑︀𝑁𝑟
𝑗=1

(︁∑︀𝑁𝑔
𝑖=1 P(𝑖,𝑗|𝜃)

)︁2

∑︀𝑁𝑔
𝑖=1

∑︀𝑁𝑟
𝑗=1 P(𝑖,𝑗|𝜃)

Measures the similarity of run lengths throughout the image, with a lower value indicating more homo-
geneity among run lengths in the image. This is the normalized version of the RLN formula.

getRunPercentageFeatureValue()
Calculate and return the mean Run Percentage (RP) value for all GLRLMs.

𝑅𝑃 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑟∑︁

𝑗=1

P(𝑖, 𝑗|𝜃)

𝑁𝑝

Measures the coarseness of the texture by taking the ratio of number of runs and number of voxels in the
ROI. Values are in range 1

𝑁𝑝
≤ 𝑅𝑃 ≤ 1, with higher values indicating a larger portion of the ROI consists

of short runs (indicates a more fine texture).

getGrayLevelVarianceFeatureValue()
Calculate and return the Gray Level Variance (GLV) value.

𝐺𝐿𝑉 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑟∑︁

𝑗=1

𝑝(𝑖, 𝑗|𝜃)(𝑖− 𝜇)2, where

𝜇 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑟∑︁

𝑗=1

𝑝(𝑖, 𝑗|𝜃)𝑖

Measures the variance in gray level intensity for the runs.

getRunVarianceFeatureValue()
Calculate and return the Run Variance (RV) value.

𝑅𝑉 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑟∑︁

𝑗=1

𝑝(𝑖, 𝑗|𝜃)(𝑗 − 𝜇)2, where

𝜇 =

𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑟∑︁

𝑗=1

𝑝(𝑖, 𝑗|𝜃)𝑗

Measures the variance in runs for the run lengths.

getRunEntropyFeatureValue()
Calculate and return the Run Entropy (RE) value.

𝑅𝐸 = −
𝑁𝑔∑︁

𝑖=1

𝑁𝑟∑︁

𝑗=1

𝑝(𝑖, 𝑗|𝜃) log2(𝑝(𝑖, 𝑗|𝜃) + 𝜖)

Here, 𝜖 is an arbitrarily small positive number (≈ 2.2 × 10−16).

getLowGrayLevelRunEmphasisFeatureValue()
Calculate and return the mean Low Gray Level Run Emphasis (LGLRE) value for all GLRLMs.
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𝐿𝐺𝐿𝑅𝐸 =
∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑟
𝑗=1

P(𝑖,𝑗|𝜃)
𝑖2∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑟
𝑗=1 P(𝑖,𝑗|𝜃)

Measures the distribution of low gray-level values, with a higher value indicating a greater concentration
of low gray-level values in the image.

getHighGrayLevelRunEmphasisFeatureValue()
Calculate and return the mean High Gray Level Run Emphasis (HGLRE) value for all GLRLMs.

𝐻𝐺𝐿𝑅𝐸 =
∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑟
𝑗=1 P(𝑖,𝑗|𝜃)𝑖2

∑︀𝑁𝑔
𝑖=1

∑︀𝑁𝑟
𝑗=1 P(𝑖,𝑗|𝜃)

Measures the distribution of the higher gray-level values, with a higher value indicating a greater concen-
tration of high gray-level values in the image.

getShortRunLowGrayLevelEmphasisFeatureValue()
Calculate and return the mean Short Run Low Gray Level Emphasis (SRLGLE) value for all GLRLMs.

𝑆𝑅𝐿𝐺𝐿𝐸 =

∑︀𝑁𝑔
𝑖=1

∑︀𝑁𝑟
𝑗=1

P(𝑖,𝑗|𝜃)
𝑖2𝑗2∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑟
𝑗=1 P(𝑖,𝑗|𝜃)

Measures the joint distribution of shorter run lengths with lower gray-level values.

getShortRunHighGrayLevelEmphasisFeatureValue()
Calculate and return the mean Short Run High Gray Level Emphasis (SRHGLE) value for all GLRLMs.

𝑆𝑅𝐻𝐺𝐿𝐸 =

∑︀𝑁𝑔
𝑖=1

∑︀𝑁𝑟
𝑗=1

P(𝑖,𝑗|𝜃)𝑖2
𝑗2∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑟
𝑗=1 P(𝑖,𝑗|𝜃)

Measures the joint distribution of shorter run lengths with higher gray-level values.

getLongRunLowGrayLevelEmphasisFeatureValue()
Calculate and return the mean Long Run Low Gray Level Emphasis (LRLGLE) value for all GLRLMs.

𝐿𝑅𝐿𝐺𝐿𝑅𝐸 =
∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑟
𝑗=1

P(𝑖,𝑗|𝜃)𝑗2
𝑖2∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑟
𝑗=1 P(𝑖,𝑗|𝜃)

Measures the joint distribution of long run lengths with lower gray-level values.

getLongRunHighGrayLevelEmphasisFeatureValue()
Calculate and return the mean Long Run High Gray Level Emphasis (LRHGLE) value for all GLRLMs.

𝐿𝑅𝐻𝐺𝐿𝑅𝐸 =
∑︀𝑁𝑔

𝑖=1

∑︀𝑁𝑟
𝑗=1 P(𝑖,𝑗|𝜃)𝑖2𝑗2

∑︀𝑁𝑔
𝑖=1

∑︀𝑁𝑟
𝑗=1 P(𝑖,𝑗|𝜃)

Measures the joint distribution of long run lengths with higher gray-level values.

Developers

This section contains information on how to add or customize the feature classes and filters available in PyRa-
diomics. PyRadiomics enumerates the available feature classes and input image types at initialization of the toolbox.
These are available from the global radiomics namespace by use of the functions getFeatureClasses() and
getInputImageTypes(), respectively. Individual features in a feature class are enumerated at initialization of
the class. See also the contributing guidelines

Signature of a feature class

Each feature class is defined in a separate module, the module name is used as the feature class name (e.g. if module
tex.py matches the feature class signature, it is available in the PyRadiomics toolbox as the ‘tex’ feature class). In the
module a class should be defined that fits the following signature:
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Annexe B

Liste des acronymes

ADC apparent diffusion coefficient. 5, 50, 51

ASL arterial spin labelling. 5, 14, 50, 194

AUC aire sous la courbe ROC. 31, 32, 98, 123, 125–127, 129, 130, 133, 137, 147, 162, 163, 165, 180

BIDS brain imaging data structure. 66

CBF cerebral blood flow. 5

CBV cerebral blood volume. 5

CCI coefficient de corrélation intra-classe. 136, 137

Cho Choline. 6, 50

courbe ROC fonction d’efficacité du récepteur. 31

courbes ROC fonctions d’efficacité du récepteur. 98

CQ contrôle automatique de qualité. 66, 67, 69, 71, 77, 80, 84

Cr Créatine. 6

DCE dynamic contrast enhancement. 5

DH distance de Hellinger. 67, 69, 73, 74, 77, 80, 82–85

DICOM Digital imaging and communications in medicine. 52, 66

DSC dynamic susceptibility contrast. 5, 194

DTI diffusion tensor images. 6, 50

DWI diffusion weighted images. 6, 14

EGFR récepteur du facteur de croissance épidermique. 8

FLAIR fluid-attenuated inversion recovery. 4, 5, 8, 46, 49, 51–54, 64, 67, 69–80, 85, 87, 88, 93, 113,
123, 126, 130, 133, 140, 144, 148, 159, 162, 165, 175, 176, 186, 187

GBM glioblastome multiforme. 6, 8, 14, 52

GITC gliome infiltrant du tronc cérébral. 2, 6, 8, 46, 48–52, 54, 64, 87, 88, 112, 116, 117, 123, 134,
139, 151, 158, 162, 167, 189, 191, 192, 194

GLCM matrice de cooccurrence des niveaux de gris. 17–19, 93, 176

GLRLM gray level run-length matrix. 17–19, 93, 117

GLSZM gray level size zone matrix. 17, 19, 93, 96

hWS hybrid white stripe. 62–65, 67, 69, 79–81, 87, 88, 191, 194
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IBSI image biomarker standardisation initiative. 16, 18, 19

IDH isocitrate déhydrogénase. 6, 8, 14

indice C indice de concordance. 14, 32, 170, 172, 175, 180, 182

IRB Institutional Review Board. 52

IRM imagerie par résonance magnétique. 2, 4, 5, 8, 14, 15, 27, 28, 33, 46, 49, 51, 52, 54, 62–64, 69,
77, 80, 84, 87, 88, 92, 93, 95, 96, 98, 112, 117, 123, 154, 191, 194

LASSO Least Absolute Shrinkage and Selection Operator. 21, 181

LCR liquide céphalorachidien. 4, 62

LOOCV validation croisée avec exclusion d’un élément. 134, 135, 137, 139–141, 144, 146–149, 151,
152, 156, 162, 163, 166, 180–182, 186, 187

MB matière blanche. 4, 64, 65, 67–69, 71–74, 77, 78, 80–85, 87, 88, 106, 117

MG matière grise. 4, 62, 64, 67–70, 72, 75–78, 80–85, 88

MGMT méthylguanine méthyltransférase. 8

MNI Montreal Neurological Institute. 64, 65, 67, 82, 106

mRMR minimum redundancy maximum relevance. 22, 163, 164

MTT mean transit time. 5

NAA N-acétylaspartate. 6, 50

NIfTI Neuroimaging Informatics Technology Initiative. 52

OMS organisation mondiale de la santé. 6, 48

PHRC programme hospitalier de recherche clinique. 48, 54, 151, 167, 192, 193

RANO Response Assessment in Neuro-Oncology. 49

RAVEL Removal of Artificial Voxel Effect by Linear regression. 62, 80, 87

RH rapport de hasards. 32, 33, 51, 170, 172, 175, 182

SMOTE Synthetic minority Over-samplig Technique. 139, 144, 154

T1c T1-weighted après injection de produit de contraste. 4, 5, 8, 14, 46, 51–54, 64, 67, 69–80, 85,
87, 88, 93, 106, 123, 126, 130, 133, 140, 144, 145, 148, 151, 162, 175, 176, 186, 187

T1w T1-weighted. 4, 8, 46, 51–54, 64, 66–77, 92, 93, 123, 126, 130, 133, 140, 144, 145, 151, 154, 155,
159, 162, 175, 176, 186

T2w T2-weighted. 4, 8, 14, 33, 46, 49, 51–54, 63–67, 69–76, 84, 92, 93, 123, 126, 130, 133, 144, 148,
155, 162, 165, 175, 176, 186, 187

TDM tomodensitométrie. 2, 28, 33

TE temps d’écho. 2, 4, 53, 54

TEP tomographie par émission de positons. 2, 62, 87, 92, 93, 116

TR temps de répétition. 2, 4, 53, 54

WS white stripe. 64, 66, 67, 69, 80, 81

WT wild-type. 46, 53, 54, 127–132, 160, 162, 165, 193, 194
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Annexe C

Glossaire

cohorte radiomique 4Mod La cohorte de 38 patients PREBIOMEDE qui présentent les quatre
modalités d’imagerie structurelle dans la session de diagnostique. Utilisée pour les pre-
mières analyses radiomiques.. 123, 126, 127, 130, 131, 133–137, 140, 141, 144, 145, 147, 148,
150, 162, 165, 166, 170, 175, 176, 180, 182, 186, 187, 189

cohorte étoile La première cohorte (en gras dans le tableau A.1) de patients PREBIOMEDE uti-
lisée comme référence de qualité, car pour ces données, toutes les étapes du pipeline de
standardisation ont été validées visuellement et individuellement.. 52, 53, 66, 67, 69–71, 77,
80, 92, 93, 123
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Annexe D

Liste des symboles

µm∗
i , j mode de l’histogramme d’intensités des voxels correspondant aux couches 80 à 120 du re-

père MNI pour le patient i, visite j, modalité m. 64

τ Une valeur de tolérance autour de la mode de la fonction de distribution cumulative de la ma-
tière blanche.. 64, 66

VOIbi opsi e Volume sphérique de rayon 4,5mm autour de la région où la biopsie a été faite.. 92, 93,
95, 98, 106, 117

VOITumeur Volume sphérique tracé à l’intérieur de la tumeur.. 112, 113, 117, 123, 136, 137, 170,
172
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Titre : Développements en radiomique pour une meilleure caractérisation du gliome infiltrant du tronc cérébral
à partir d’imagerie par résonance magnétique
Mots clés : Radiomique, IRM, Neuro-oncologie, Apprentissage Automatique
Résumé : La radiomique suppose que des informations
pertinentes non repérables visuellement peuvent être trou-
vées en calculant une grande quantité d’indices quantita-
tifs à partir des images médicales. En cancérologie, ces
informations pourraient caractériser le phénotype de la tu-
meur et définir le pronostic du patient. Le GITC est une tu-
meur pédiatrique rare diagnostiquée d’après des signes cli-
niques et son apparence en IRM. Cette thèse présente les
premières études radiomiques pour des patients atteints de
GITC. Comme les intensités en IRM clinique sont exprimées
en unités arbitraires, la première étape de l’étude a été la
standardisation des images. Une méthode de normalisation
basée sur l’estimation de l’intensité dans la matière blanche
d’apparence normale s’est avérée efficace sur plus de 1500
volumes d’images. Des études méthodologiques sur le cal-
cul des indices de texture ont abouti aux recommandations
suivantes : (a) discrétiser les niveaux de gris avec une lar-
geur constante pour tous les patients, (b) utiliser un volume
d’intérêt constant ou faire attention au biais introduit par des
volumes de taille et forme différentes. En s’appuyant sur ces
recommandations, les indices radiomiques issus de 4 mo-
dalités d’IRM ont été systématiquement analysés en vue de
prédire les principales mutations génétiques associées aux
GITC et la survie globale des patients au moment du diag-

nostic. Un pipeline de sélection d’indices a été proposé et
différentes méthodes d’apprentissage automatique avec va-
lidation croisée ont été mises en œuvre pour les deux tâches
de prédiction. La combinaison des indices cliniques avec les
indices d’imagerie est plus efficace que les indices cliniques
ou d’imagerie seuls pour la prédiction des deux principales
mutations de l’histone H3 (H3.1 versus H3.3) associées au
GITC. Comme certaines modalités d’imagerie étaient man-
quantes, une méthodologie adaptée à l’analyse des bases
de données d’imagerie multi-modales avec données man-
quantes a été proposée pour pallier les limites de recueil
des données d’imagerie. Cette approche permet d’intégrer
de nouveaux patients. Les résultats du test externe de pré-
diction des deux principales mutations de l’histone H3 sont
encourageants. Concernant la survie, certains indices radio-
miques semblent informatifs. Toutefois, le faible nombre de
patients n’a pas permis d’établir les performances des pré-
dicteurs proposés. Enfin, ces premières études radiomiques
suggèrent la pertinence des indices radiomiques pour la
prise en charge des patients atteints de GITC en absence de
biopsie mais l’augmentation de la base de données est né-
cessaire pour confirmer ces résultats. La méthodologie pro-
posée dans cette thèse peut être appliquée à d’autres études
cliniques.

Title : Developments in radiomics for improving diffuse intrinsic pontine glioma characterization using magnetic
resonance imaging
Keywords : Radiomics, MRI, Neuro-oncology, Machine Learning
Abstract : Radiomics is based on the assumption that re-
levant, non-visually identifiable information can be found by
calculating a large amount of quantitative indices from medi-
cal images. In oncology, this information could characterize
the phenotype of the tumor and define the prognosis of the
patient. DIPG is a rare pediatric tumor diagnosed by clinical
signs and MRI appearance. This work presents the first radio-
mic studies for patients with DIPG. Since clinical MRI intensi-
ties are expressed in arbitrary units, the first step in the study
was image standardization. A normalization method based
on intensity estimation of the normal-appearing white matter
has been shown to be effective on more than 1500 image
volumes. Methodological studies on the calculation of texture
indices have then defined the following recommendations: (a)
discretize gray levels with a constant width for all patients,
(b) use a constant volume of interest or pay attention to the
bias introduced by volumes of different size and shape. Ba-
sed on these recommendations, radiomic indices from four
MRI modalities were systematically analyzed to predict the
main genetic mutations associated with DIPG and the overall
survival of patients at the time of diagnosis. An index selec-

tion pipeline was proposed and different cross-validated ma-
chine learning methods were implemented for both predic-
tion tasks. The combination of clinical indices with imaging
indices is more effective than the clinical or imaging indices
alone for the prediction of the two main mutations in histone
H3 (H3.1 versus H3.3) associated with DIPG. As some ima-
ging modalities were missing, a methodology adapted to the
analysis of multi-modal imaging databases with missing data
was proposed to overcome the limitations of the collection
of imaging data. This approach made it possible to integrate
new patients. The results of the external prediction test for
the two main mutations of H3 histone are encouraging. Re-
garding survival, some radiomic indices seem to be informa-
tive. However, the small number of patients did not make it
possible to establish the performance of the proposed pre-
dictors. Finally, these first radiomic studies suggest the rele-
vance of the radiomic indices for the management of patients
with DIPG in the absence of biopsy but the database need to
be increased in order to confirm these results. The proposed
methodology can be applied to other studies.

Université Paris-Saclay
Espace Technologique / Immeuble Discovery
Route de l’Orme aux Merisiers RD 128 / 91190 Saint-Aubin, France
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