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Résumé 

 L’utilisation de systèmes informatiques pour formaliser, organiser et planifier 
le traitement des patients a abouti à la création et à l’accumulation de quantité 
importante de données. Ces informations comprennent des caractéristiques 
démographiques, socio-économiques, cliniques, biologiques, d’imagerie, et, de plus 
en plus, génomiques. La médecine et sa pratique, fondées sur la sémiologie et la 
physiopathologie, vont être profondément transformées par ce phénomène. La 
complexité et la quantité des informations à intégrer pour prendre une décision 
médicale pourrait dépasser rapidement les capacités humaines. Les techniques 
d’intelligence artificielle pourraient assister le médecin et augmenter ses capacités 
prédictives et décisionnelles. 
 La première partie de ce travail présente les types de données désormais 
accessibles en routine en oncologie radiothérapie. Elle détaille les données 
nécessaires à la création d’un modèle prédictif. Nous explorons comment exploiter les 
données spécifiques à la radiothérapie et présentons le travail d’homogénéisation et 
de conceptualisation qui a été réalisé sur ces données, notamment via la création 
d’une ontologie, dans le but de les intégrer à un entrepôt de données. 
 La deuxième partie explore différentes méthodes de machine learning : k-NN, 
SVM, ANN et sa variante, le Deep Learning. Leurs avantages et inconvénients 
respectifs sont évalués avant de présenter les études ayant déjà utilisé ces méthodes 
dans le cadre de la radiothérapie. 
 La troisième partie présente la création d’un modèle prédictif de la réponse 
complète à la radiochimiothérapie (RTCT) pré-opératoire dans le cancer du rectum 
localement avancé. Cette preuve de concept utilise des sources de données 
hétérogènes et un réseau neuronal profond dans le but d’identifier les patients en 
réponse complète après RTCT qui pourraient ne pas nécessiter de traitement 
chirurgical radical. 
 Cet exemple, qui pourrait en pratique être intégré aux logiciels de 
radiothérapie déjà existant, utilise les données collectées en routine et illustre 
parfaitement le potentiel des approches de prédiction par IA pour la personnalisation 
des soins. 
 
Mots-Clés : oncologie ; radiothérapie ; prédiction ; Deep Learning   
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Abstract 

The use of Electronic Health Records is generating vast amount of data. They 
include demographic, socio-economic, clinical, biological, imaging and genomic 
features. Medicine, which relied on semiotics and physiopathology, will be 
permanently disrupted by this phenomenon. The complexity and volume of data that 
need to be analyzed to guide treatment decision will soon overcome the human 
cognitive abilities. Artificial Intelligence methods could be used to assist the 
physicians and guide decision-making.   
 The first part of this work presents the different types of data routinely 
generated in oncology, which should be considered for modelling a prediction. We 
also explore which specific data is created in radiation oncology and explain how it 
can be integrated in a clinical data warehouse through the use of an ontology we 
created. 
 The second part reports on several types of machine learning methods: k-NN, 
SVM, ANN and Deep Learning. Their respective advantages and pitfalls are 
evaluated. The studies using these methods in the field of radiation oncology are also 
referenced. 
 The third part details the creation of a model predicting pathologic complete 
response after neoadjuvant chemoradiation for locally-advanced rectal cancer. This 
proof-of-concept study uses heterogeneous sources of data and a Deep Neural 
Network in order to find out which patient could potentially avoid radical surgical 
treatment, in order to significantly reduce the overall adverse effects of the treatment. 
 This example, which could easily be integrated within the existing treatment 
planning systems, uses routine health data and illustrates the potential of this kind of 
approach for treatment personalization.  
  
 
Key words: oncology ; radiation oncology ; prediction ; Deep Learning   
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Chapitre 1 - Introduction 

1.1 Contexte 

L’augmentation significative des paramètres cliniques et biologiques à intégrer 
dans un essai thérapeutique, à l’heure de la médecine de précision, rend la réalisation 
d’essais dédiés impossible (C. Chen et al. 2015).  Mener des études cliniques de phase 
3 en radiothérapie, comparant différents schémas de traitement ou différentes 
techniques (typiquement un traitement en technique conformationnelle ou avec 
modulation d’intensité) peut se révéler difficile, voire impossible dans certains cas, 
soit parce que la technique ancienne n’est plus disponible, soit parce qu’il ne serait 
pas éthique de proposer une essai randomisé comparant ces techniques. Enfin, il 
existe une différence significative entre les populations de patients inclus dans les 
essais cliniques et les patients rencontrés dans la pratique clinique (Geifman et Butte 
2016). Par exemple, les patients âgés, pour lesquels presque aucun essai dédié n’est 
disponible, constituent pourtant une part importante de la population à traiter.  
 

De nouvelles approches sont donc nécessaires afin de générer des études de 
bon niveau de preuve et l’une de ces approches est la constitution et l’exploitation de 
bases de données massives détaillées, intégrant un grand nombre de paramètres 
(Skripcak et al. 2014). Au sein de ces données, la biologie moléculaire et la génomique 
sont appelées à jouer un rôle prépondérant. La prédiction de la radiosensibilité des 
tissus sains et des tumeurs devra intégrer l’ensemble de l’analyse du génome des 
patients (Georgakilas et al. 2015). La complexité des modèles prédictifs obtenus 
rendra impossible la simple analyse par un humain, puisque l’on considère que les 
capacités d’intégration cognitives humaines permettent de prendre en compte jusque 
cinq facteurs mais qu’en 2020, une décision médicale pourra reposer sur 10000 
paramètres à la fois pour un unique patient (Abernethy et al. 2010).  
 

Alors que le prix du séquençage génétique a continuellement baissé en 
parallèle du prix de la puissance de calcul informatique (Mardis 2011; Metzker 2010), 
le seul facteur nous empêchant de générer ces modèles prédictifs de précision est 
l’existence de large cohortes de patients dont le profil phénotypique précis serait 
connu. La généralisation du dossier médical informatisé (DMI) pourrait apporter une 
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solution à ce problème, avec l’utilisation des « omics », de large quantité de données 
génétiques, ou d’imagerie. La science des données (« Data Science »), qui correspond 
à un sous-domaine de la bioinformatique, concerne l’ensemble des moyens 
permettant d’exploiter ces données et de générer une prédiction afin de guider les 
traitements (Kohane, Drazen, et Campion 2012).  
 

Après des étapes de préparation et de sélection des données, l’utilisation 
d’algorithmes d’intelligence artificielle permet déjà de construire des modèles 
prédictifs en médecine. Ce travail visait à exploiter des données médicales d’origine 
hétérogène pour créer un profil complet des patients et exploiter ce profil par des 
méthodes de machine learning (ou apprentissage statistique) pour prédire l’efficacité 
thérapeutique. L’utilisation du Deep Learning, en association avec la radiomics, 
n’ayant pas fait l’objet d’études déjà publiées dans ce contexte, nous avions pour but 
de proposer une preuve de concept de la faisabilité de la combinaison de ces deux 
méthodes innovantes pour prédire la réponse complète après radiochimiothérapie 
pré-opératoire du cancer du rectum localement avancé. 
 
1.2 Prise en charge standard du cancer du rectum localement avancé 

On estime qu'à partir en 2020, 45000 adénocarcinomes du rectum seront 
diagnostiqués chaque année en France. Ces carcinomes peuvent être traités par une 
résection du rectum seul (TME, total mesorectal excision) lorsque l'extension est 
limitée au mésorectum. Leur pronostic est aujourd’hui meilleur que les cancers du 
côlon avec une survie à cinq ans approchant les 90% (Park et al. 2014) et un taux de 
récidives inférieur à 5% (Sebag-Montefiore et al. 2009). Environ 8% des patients 
présentent des cancers localement avancés avec une tumeur s’étendant au fascia 
mésorectal (Ptok et al. 2013).  

 
Au-delà du stade tumoral, la marge de résection circonférentielle (CRM, 

circumferential resection margin), qui décrit la distance la plus courte entre la 
tumeur et le fascia mésorectal, a une grande importance sur les plans thérapeutique 
et pronostique. Un traitement néoadjuvant est recommandé pour toutes les tumeurs 
de stade cT4 (dépassement du fascia mésorectal) ou cT3 avec une CRM compromise 
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< 2 mm. Presque tous les cancers du bas rectum cT3 ont une CRM compromise, car le 
mésorectum devient très fin près de l’anus. 

 
Une fois la décision d’une thérapie néoadjuvante prise, la radiothérapie peut 

être effectuée selon un schéma dit « long », 50,4 Gy (28 fractions de 1,8 Gy) en 
association avec de la Capecitabine les jours de séances. Quatre à six semaines après 
la  thérapie néoadjuvante terminée, un nouveau bilan radiologique (restaging) par 
IRM pelvienne et CT-scan thoraco-abdominal sera réalisé (National Comprehensive 
Cancer Network s. d.). Il donnera des renseignements sur la réponse thérapeutique et 
sur l’étendue tumorale pour la planification de la chirurgie.  Le patient est ensuite 
opéré par résection radicale du mésorectum (figure 1).  

 
 

 
Figure 1. Schéma global de la prise en charge d’un adénocarcinome localement avancé du rectum 

 
 
Dans 20 à 30% des cas, aucun résidu tumoral n’est retrouvé sur la pièce 

opératoire (Maas et al. 2010). La difficulté est de prédire quel patient sera en réponse 
histologique complète (pathologic Complete Response, pCR) sans faire la résection 
radicale du rectum. En effet pour ce groupe de patients, des approches conservatrices 
(watch-and-wait ou résection transanale) ont montré de bons résultats à long terme, 
sans avoir les effets secondaires lourds d’une chirurgie radicale (Habr-Gama et al. 
2004, 2014; Appelt et al. 2015; Renehan et al. 2016; Martens et al. 2016). 
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1.3 Données nécessaires pour la prédiction de la réponse 

thérapeutique après radiochimiothérapie pré-opératoire 

La quantité et la qualité des données sont primordiales afin de pouvoir 
construire un modèle prédictif efficace. Lambin et al. ont ainsi défini les types de 
données à utiliser (Lambin, van Stiphout, et al. 2013) comme suit : 

- Cliniques (performance status, histologie, biologie, questionnaires patients) 

- Thérapeutiques (distribution temporale et spatiale de la dose) 
- Imagerie (stade, taille tumorale, données métaboliques, radiomics) 
- Biologie moléculaire (radiosensibilité intrinsèque, hypoxie, index de 

prolifération et plus globalement génomique). 
 
Un dossier médical complet représenterait, au bilan initial d’un patient, 

environ 7 Go de données, avec les données génomiques correspondant à environ 70% 
du total (tableau 1).  

 

Type  Format  Taille  

Clinique Texte 10 Mo 

Résultats biologiques Chiffres 1 Mo 

Administrative  Codes ICD-10  1 Mo  

Imagerie  DICOM  450 Mo 

Radiothérapie (dosimétrie et record-and-verify) DICOM, RT-DICOM 500 Mo 

Génomique BAM : Position, base, 
qualité  

6 Go 

Total  7,9 Go  

 
Tableau 1. Types de données d’un dossier médical digital et taille approximative pour un seul patient. 

 
 

Ces données doivent être anonymisées et intégrées dans un système unifié, 
indépendant du système de soin. Des procédures adaptées d’accès sécurisé et 
authentifié, au sein de l’hôpital et depuis l’extérieur, doivent être mises en place pour 
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faciliter leur utilisation à des fins de recherche. Des solutions d’intégration existent 
déjà et sont utilisées dans plusieurs hôpitaux (Canuel et al. 2015). Malgré les 
avancées technologiques, certains auteurs estiment que la quantité de données 
générées dépassera bientôt les capacités de stockage des institutions. Une solution à 
ce problème pourrait être de gérer ces données comme les dossiers médicaux 
classiques, en archivant les dossiers anciens sur des espaces de stockage externalisés 
(Huser et Cimino 2015).  
 

Enfin, au-delà des données générées durant le bilan thérapeutique et pendant le 
traitement, le suivi des patients devra pouvoir être intégré de façon dynamique, y 
compris en exploitant des questionnaires au patient (patient-reported outcome) en 
ligne ou mobile (Denis et al. 2015; Falchook et al. 2016). 
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Chapitre 2 – Sources des données utilisées 

dans le modèle 

 
2.1 Données cliniques et biologiques 

Depuis son ouverture en 2001, l’hôpital Européen Georges Pompidou a adopté le 
dossier médical informatisé (Electronic Health Records, EHR). La faisabilité de 
l’utilisation secondaire des données afin de mener des recherches cliniques a déjà été 
démontrée (Danciu et al. 2014). L’HEGP a créé son entrepôt de données (Clinical 
Data Warehouse, CDW) en 2008, en utilisant la plateforme i2b2 (Zapletal et al. 
2010a; Jannot et al. 2017). Depuis, plusieurs sources de données ont été 
progressivement intégrées (figure 2) : 

- Données démographiques (sexe, âge, status familial, status vital, …) 
- Résultats biologiques et histologiques 
- Prescriptions médicamenteuses et validations pharmaceutiques 
- Diagnostics 

- Procédures 
- Parcours patient 
- Formulaires structurés de l’EHR 
- Comptes-rendus d’imagerie 

- Paramètres cliniques (fréquence cardiaque, température, saturation en 
oxygène) 

- Prescriptions de chimiothérapie 
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Figure 2. Nombre d’observations par catégorie de données dans le CDW de l’HEGP au 31 Janvier 

2017 

 
Les données liées à la prise en charge de patients dans les services d’oncologie de 

l’HEGP ont un intérêt particulier, notamment dans le cadre de projets du CARPEM 
(CAncer Research and PErsonalized Medicine), l’un des 8 SIRICS (Site de Recherche 
Intégré sur le Cancer) labellisé en France par l’Institut Nationale du Cancer. 
Cependant, les données spécifiques, générées par le service de radiothérapie, 
n’étaient pas intégrées au CDW. 

 
2.2 Données radiomics 

La radiomics est un ensemble de techniques statistiques qui permettent 
d’extraire à haut débit de grande quantité d’information quantitative à partir des 
imageries morphologiques (scanner et IRM) et métaboliques (TEP) (Lambin et al. 
2012). Les images deviennent ainsi des données (Gillies, Kinahan, et Hricak 2016; 
Lambin et al. 2017). Il ne s’agit plus de décrire les caractéristiques d’un volume 
(forme, taille, prise de contraste), mais d’en extraire des valeurs numériques. 

Ces techniques peuvent être appliquées sur les examens réalisés en routine en 
radiologie, en radiothérapie et en médecine nucléaire. Après l’acquisition d’images, 



19 
 

les volumes d’intérêt sont segmentés et les variables descriptives sont ensuite 
extraites avec un logiciel dédié. Plusieurs logiciels sont disponibles : en accès libre 
(Lifex, IBEX) ou payant (OncoRadiomics). Une des limites de la radiomics est 
l’absence de standardisation et d’assurance qualité de ces logiciels, ce qui entraîne la 
variabilité des résultats obtenus d’une extraction réalisée à partir des même images 
par différents logiciels (Gan J et al. 2016; Emaminejad et al. 2018). 

 

Les variables correspondent à des densités Hounsfield sur un scanner, une 
intensité en IRM ou la SUV en TEP. Elles peuvent être de plusieurs ordres 
statistiques : 

- Premier ordre : 

o Histogramme 

o Médiane, maximum, minimum 

o Randomness (entropy) 

o Asymétrie 

o Kurtosis (flatness) 

 

- Deuxième ordre : 

o Gray Level Co-Occurrence Matrix 

o Gray Level Size Zone Matrix (GLSZM) 

o Gray Level Run Length Matrix (GLRLM) 

o Neigbouring Gray Tone Difference Matrix (NGTDM) 

o Gray Level Dependence Matrix (GLDM) 

 

Ces descripteurs peuvent être extraits sur un plan de coupe (2D) ou sur une 
imagerie volumétrique (3D). Il est donc possible d’extraire à partir de l’imagerie d’un 
patient plusieurs centaines voire milliers de descripteurs. Le rôle de ces descripteurs, 
ou de leur association, peut ensuite être exploré afin de définir une signature qui 
pourrait être utilisée comme biomarqueur pronostique ou prédictif de la maladie. Ce 
type de méthode est désormais largement utilisé en cancérologie dans de nombreuses 
études (Lambin et al. 2017). Les méthodes explorant les associations linéaires ou 



20 
 

non-linéaires entre ces descripteurs et la variable d’intérêt (survie, contrôle local) 
sont variables et incluent les tests statistiques classiques ou l’apprentissage machine 
(Parmar, Grossmann, Bussink, et al. 2015). L’ensemble de la méthodologie est 
schématisé en figure 3. 

 

 

 

 

Figure 3. Processus de modélisation par radiomics 

 

2.3     Données de radiothérapie 

Au-delà des données classiquement incorporées dans un modèle prédictif 
(antécédents, symptômes, résultats de biologie et d’imagerie), l’utilisation des 
caractéristiques précises des traitements réalisés en médecine pourrait être 
envisagée. La radiothérapie est l’une des rares disciplines médicales où le traitement 
administré est documenté de façon précise et complète. L’ensemble des séances étant 
administrées via un système informatique qui enregistre en permanence les 
événements, il est possible d’extraire et d’analyser la pertinence de ces informations 
pour effectuer une prédiction. 

 
Deux sources d’informations peuvent être exploitées : la planification et la 

réalisation de la radiothérapie 
 
2.3.1 La planification du traitement 

Avant de débuter sa radiothérapie, tout patient bénéficie d’un scanner. 
L’imagerie tridimensionnelle ainsi obtenue est ensuite importée sur le système de 
planification. Chaque cible (la tumeur) et chaque organe est alors délinéé 
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manuellement par l’oncologue (figure 4) dans un espace en trois dimensions (X, Y, 
Z). Une dosimétrie est ensuite réalisée pour administrée la dose prescrite sur la 
tumeur, sans dépasser certains seuils de dose sur les organes autour (on parle de 
contraintes de dose). Ainsi, pour une même maladie, le traitement planifié différera 
significativement selon l’anatomie du patient. Cette variabilité se retrouve dans les 
plans de traitement et les histogrammes dose volumes, qui sont enregistrés 
numériquement dans le système pour tout patient. 
 

  
(A) (B) 

 
Figure 4. Délinéation d’une tumeur du rectum sur scanner (A) et IRM fusionnée (B) 

 
 

2.3.2 La réalisation de la radiothérapie 

Une fois le traitement planifié, le patient peut débuter les séances. 
Classiquement, un traitement est réalisé sur un accélérateur de particule comportant 
une table sur laquelle est positionné le patient et un bras dans lequel se trouve 
l’accélérateur (figure 5). Un faisceau d’électrons est dirigé sur une cible de tungstène, 
ce qui génère des photons de haute énergie. La trajectoire de ces photons sera 
modifiée et contrôlée pour la façonner et traiter la tumeur. Le patient vient ainsi tous 
les jours de la semaine pour réaliser une séance d’une durée approximative de 10 à 15 
minutes.  
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Figure 5. Accélérateur linéaire de particules. A : table de traitement ; B : Tête de l’accélérateur ; C : 

Système d’imagerie embarquée 

 
Le positionnement du patient sous la machine fait l’objet d’un contrôle 

quotidien qui peut occasionner des corrections dans les trois axes de l’espace (+/- les 
rotations) afin d’être sûr d’irradier la bonne zone. L’ensemble de ces paramètres 
(date, heure des séances, décalage table) sont enregistrés de façon automatique dans 
un système informatique appelé « Record and Verify » qui permet de contrôler et de 
quantifier la correspondance entre le traitement planifié et celui effectivement 
réalisé. Cette particularité rend l’exploitation des données en radiothérapie 
particulièrement intéressante. 
  
2.4 Prérequis à l’intégration des données de radiothérapie 

 L’intégration des données de radiothérapie dans le CDW de l’HEGP nécessite 
au préalable d’uniformiser l’ensemble des informations. Si la date, l’heure et la durée 
sont déjà stockées de façon homogène dans le Record and Verify, les noms des 
structures anatomiques qui ont été délinéés pour l’ensemble des patients sont très 
hétérogènes. En effet, les nombreuses personnes intervenant au fil de la préparation 
du traitement n’utilisent pas la même nomenclature. Cela rend impossible 
l’intégration et l’exploitation des données anatomiques et dosimétriques, pourtant 
primordiales. Dans un premier temps, il a donc été nécessaires d’extraire les noms 
des structures délinéées sur l’ensemble des patients traités dans le service de 
radiothérapie de l’HEGP afin de les homogénéiser et de les intégrer dans le CDW. 
Nous avons donc cherché à utiliser des outils et des ontologies déjà existants pour ce 
faire.  
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Une ontologie est une unité structurée des termes et concepts propres à un 
domaine. Elle comprend également les relations existantes entre ces concepts. Elle 
repose sur un formalisme logique, les logiques de description. En imagerie et en 
anatomie, plusieurs ontologies existaient préalablement à ce travail. 

 
2.4.1 Ontologies de l’anatomie humaine 

 La FMA (The Foundational Model of Anatomy) a été développée par 
l’Université de Washington afin de décrire l’anatomie humaine de façon exhaustive 
(Noy et al. s. d.). Elle se compose de 4 parties reliées : 

1) Taxonomie anatomique (Anatomy taxonomy, At), qui classifie les entités 
anatomiques en fonction de leur caractéristique commune et de leurs 
différences 

2) Abstraction des structures anatomiques (Anatomical Structural Abstraction, 
ASA), qui spécifie les relations spatiales qui existent entre les entités de At 

3) Abstraction des transformations anatomiques (Anatomical Transformation 
Abstraction, ATA) qui comprend les transformations des entités au cours du 
développement pré et postnatal 

4) Métasavoir (Metaknowledge, Mk) qui inclut les principes, règles et définitions 
régissant les relations entre les entités. 

 
La FMA contient 75000 classes et plus de 120000 termes, avec plus de 168 

relations différentes. Même si elle est très détaillée, elle n’est pas adaptée au domaine 
de la radioanatomie qui correspond à une description par coupe dans un espace en 
trois dimensions. Ainsi, la Société Américaine de Radiology (RSNA) a développé une 
ontologie spécifique, RadLex, qui incorpore l’ensemble des informations 
anatomiques nécessaires à la radiologie (Rubin 2008). Par extension, RadLex a aussi 
été utilisée pour annoter les examens de médecine nucléaire tels que la Tomographie 
par Emission de Positons (Hwang et al. 2017).  
 

2.4.2 Unified Medical Language System 

La FMA est une des ontologies intégrées dans le Unified Medical Language System 
(UMLS). Ce système, créé en 1986, constitue une structure commune permettant de 
faire correspondre les termes de différentes terminologies ayant la même 
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signification. Il a été créé afin de notamment pouvoir unifier les concepts utilisés en 
biomédecine dans différentes base de données et systèmes d'informations. Le 
métathésaurus, qui constitue la base de l’UMLS, comporte un million de concepts 
biomédicaux et cinq millions de termes, parmis lesquels on retrouve l’ICD-10 (codes 
de diagnostics),  la FMA, le SNOMED-CT (ontologies en radiologie) et le DSM-IV 
(codes des pathologies en psychiatrie). 

 

2.4.3 Ontologies en radiothérapie 

L’absence d’ontologie dédiée à la radiothérapie a nécessité la création par 
Dekker et al de la Radiation Oncology Ontology (ROO) (« Radiation Oncology 
Ontology - Summary | NCBO BioPortal » s. d.), qui réutilise les entités de la FMA et 
ajoute certains concepts absents, propres à la radiothérapie, tels que les volumes 
cibles (GTV, CTV, PTV). Pourtant, la ROO n’est plus mise à jour depuis Juillet 2015 et 
n’inclut pas les derniers concepts récemment apparus en radiothérapie ou les 
nomenclatures et conventions publiées. Ainsi les aires ganglionnaires cervicales, qui 
doivent être délinéées par l’oncologue radiothérapeute pour tout patient traité pour 
un cancer des voies aéro-digestives supérieures, ne sont pas détaillées. Il existe 
pourtant un atlas spécifique à la radiothérapie, non présente dans la FMA ou RadLex, 
décrivant précisément ces aires (Grégoire et al. 2014; Rusch et al. 2009). Il est dès 
lors impossible d’explorer le rôle prédictif de niveau de dose de radiothérapie 
administrée sur chaque aire si chaque aire n’est pas clairement individualisée dans 
l’ontologie servant à intégrer les données de radiothérapie.  

 

2.4.4 Radiation Oncology Structure Ontology 

Nous avons donc choisi de développer et de rendre publique une ontologie 
s’appuyant sur le standard de la FMA et intégrant l’ensemble des derniers concepts et 
recommandations en radiothérapie. Afin d’obtenir un haut niveau de détails, ce qui 
permettra de faire des analyses fines, chaque classe est divisée de façon hiérarchique 
en sous-classes. Les aires ganglionnaires cervicales sont donc divisées selon leur 
latéralité droite/gauche, puis leur zone (de I à XIII). Pour la création de l’ontologie, 
nous avons adopté une méthodologie de bas en haut, pour définir les concepts puis de 
haute en bas pour les rassembler et les hiérarchiser en classes. Nous avons ainsi 
extrait tous les noms de structures délinées existants dans notre système de 
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planification grâce à l’API (Application Programming Interface) de VARIAN (ARIA, 
Varian, Palo Alto, Californie, Etats-Unis). Il existait au total 20758 noms de 
structures différents qui ont été rassemblés en 417 classes dans notre ontologie. Nous 
avons utilisé le logiciel open source Protégé 5.2.0, pour créer l’ontologie (Musen 
2015, s. d.) et l’avons ensuite distribuée avec une licence Apache 2 sur BioPortal. 
L’ensemble de l’ontologie a été mappée sur l’UMLS.  

 

2.5 Article 1 : Labeling for Big Data in radiation oncology: The 

Radiation Oncology Structures Ontology 
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2.6 Perspectives 

L’ontologie que nous avons créée est utilisée pour intégrer l’ensemble des 
données dosimétriques du service de radiothérapie dans l’entrepôt de données 
cliniques (Clinical Data warehouse, CDW) de l’HEGP (figure 6).  

 

 
Figure 6. Interface du CDW sous i2b2 

 
Il sera ainsi possible de faire une requête sur tous les patients traités dans le 

service. Un exemple d’applications concrète pourrait consister à croiser les patients 
traités à l’HEGP pour un infarctus du myocarde avec ceux traités par radiothérapie au 
niveau du thorax pour rechercher la dose cardiaque reçue. 

 
 A plus long terme, l’ontologie ROS pourrait être utilisée pour intégrer les 
données de l’ensemble des services de radiothérapie de l’AP-HP dans l’entrepôt de 
données qui rassemble déjà les données médicales de 6,5 millions de patients, traités 
dans les 39 hôpitaux de l’Assistance Publique. L’harmonisation des données grâce à 
notre ontologie permettra de disposer d’une base de données de qualité pour mener 
des études et développer des algorithmes d’IA en oncologie radiothérapie. 
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Chapitre 3 - Méthodes de Machine Learning 

appliquées en oncologie radiothérapie 

 

3.1 Méthodes d’intelligence artificielle en oncologie radiothérapie 

La création de modèle prédictif se déroule en deux étapes : la qualification et la 
validation. Un premier ensemble de données est utilisé pour déterminer un ou 
plusieurs facteurs prédictifs. Lorsque ces facteurs ont été définis, ils sont évalués et 
validés sur un second ensemble de données différent du premier. L’étape suivante 
consiste à utiliser le modèle ainsi créé pour guider les traitements et améliorer le 
devenir des patients. Si de nombreuses études ont été menées pour créer des modèles 
pour plusieurs localisations en radiothérapie, aucune étude n’a évalué ces modèles de 
façon prospective avec comme critères de jugement l’amélioration de la survie, du 
contrôle local ou de la qualité de vie. 

 
Kang et al. ont proposé plusieurs principes à respecter pour la modélisation 

prédictive en radiothérapie (Kang et al. 2015) :  
- Intégrer des facteurs dosimétriques et non-dosimétriques, 
- Sélectionner et nettoyer manuellement les données avant de procéder à 

l’analyse automatisée, 
- Sélectionner la meilleure méthode d’analyse, adaptée à l’objectif du modèle et 

aux données de départ, 
- Prendre en compte l’interdépendance des facteurs explorés, 

- Valider la généralisation du modèle avec un ensemble de données externes, 
- Évaluer plusieurs modèles et comparer leur résultat à d’éventuels autres 

modèles connus. 
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Les méthodes d’apprentissage automatique suivantes ont été utilisées en 
oncologie : 

 
- Arbres de décisions (Decision Tree, DT) (Quinlan 1986) où un algorithme 

simple créé des classes mutuellement exclusives en répondant à des questions 
prédéfinies 

- Classification naïve bayésienne (Naive Bayes, NB) (Langley, Iba, et Thompson 
1992; Langley et Sage 1994), qui permet de classer des variables selon un modèle 
probabiliste 

- K plus proches voisins (k-Nearest Neighbor, k-NN) (Patrick et Fischer III 1970), 
où une entité est classifiée selon les caractéristiques de son plus proche voisin 

- Machines à vecteur de support (Support Vector Machine, SVM) (Vapnik 1982), 
où un algorithme classifiera des données en fonction d’un seuil linéaire 

- Réseaux neuronaux (Artificial Neural Network, ANN) (Rumelhart et 
McClelland 1986), qui utilisent des modèles inspirés des réseaux biologiques 

- Apprentissage profond (Deep Learning, DL) (LeCun, Bengio, et Hinton 2015), 
une évolution des réseaux neuronaux qui comportent de multiples couches et 
sous-couches de neurones. 
 
Le choix entre ces différentes méthodes doit être guidé par les avantages et 

inconvénients de chacune de ces méthodes (tableau 2). Nous détaillerons ci-dessous 
les trois méthodes qui ont été utilisées afin de créer des modèles prédictifs en 
radiothérapie. 
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Algorithme Avantages Limites 

Arbres de décision • facile à comprendre 
• rapide à réaliser 

• uniquement pour des 
classes mutuellement 
exclusives 

• modèle dépend de l’ordre 
dans lequel les classes sont 
intégrées 

• risque de créer des arbres 
très complexes, peu 
utilisables 

Classification naïve bayésienne • facile à comprendre 
• rapide à réaliser 
• pas d’effet d’ordre sur 

l’entraînement 

• les variables doivent être 
indépendantes 

• les variables numériques 
doivent suivre une 
distribution normale 

• uniquement pour des 
classes mutuellement 
exclusives 

• modèles peu précis 
K plus proches voisins • rapide et simple 

• tolérance au bruit et aux 
données manquantes 

• peut être utilisé pour la 
régression et la 
classification 

• toutes les variables ont la 
même pertinence dans la 
modélisation  

• plus on intègre de variables, 
plus la puissance de calcul 
nécessaire est importante 

Machines à vecteur de support • créent des modèles robustes 
• limitent le risque d’erreur 
• modélisation de relations 

non-linéaires 
 

• entraînement lent 
• risque slow training 
• risque de surapprentissage 

(le modèle créé ne 
s’applique qu’à un set de 
données, celui avec lequel 
on l’a entraîné) 

• le modèle créé peut être 
difficile à comprendre 
(effet de « boîte noire ») 

Réseaux neuronaux 
Apprentissage profond 

• tolérance au bruit et aux 
données manquantes 

• peut être utilisé pour la 
régression et la 
classification 

• peut être facilement mis à 
jour avec de nouvelles 
données 

• risque de 
surapprentissage 

• le modèle créé peut être 
difficile à comprendre 

• nécessite d’ajuster le 
modèle pour optimiser les 
résultats 
 

Tableau 2. Avantages et limites de différents algorithmes d’apprentissage automatique 
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3.1.1 Machines à vecteur de support (Support Vector Machine, SVM) 

Les SVM permettent de classifier un nombre élevé de variables de façon non 
linéaire. La séparation des variables est réalisée avec une marge maximale à l’aide de 
fonctions de similarité (ou kernels) qui sont utilisées pour transformer les données et 
choisir les vecteurs de support. L’algorithme doit être entraîné sur un premier 
ensemble de patients pour déterminer ces vecteurs, qui seront ensuite utilisés pour 
classifier d’autres patients dont le devenir est inconnu. 
 

Les SVMs ont déjà été utilisés en radiothérapie pour prédire le risque de 
pneumopathie radique après radiothérapie conformationnelle (S. Chen, Zhou, Yin, et 
al. 2007), le contrôle local (Klement et al. 2014) ou à distance (Zhou et al. 2016) après 
radiothérapie stéréotaxique de carcinomes bronchiques et la radiosensibilité des 
cancers de l’œsophage (Hayashida et al. 2005). Si ces études restent innovantes, les 
méthodologies restent encore très hétérogènes dans leur qualité, puisque seule 
l’étude la plus récente de Zhou et al. a comparé différents algorithmes 
d’apprentissage automatique (régression logistique, réseaux neuronaux et machines à 
vecteur de support) pour ne garder que celui donnant les meilleurs résultats (SVM) 
(Zhou et al. 2016).  
 

Idéalement, au-delà de comparer les algorithmes d’IA entre eux, leurs résultats 
devraient également être comparés à des méthodes de statistique classique, ce qui 
n’est quasiment jamais fait dans les études publiées. Seule l’étude de Yahya et al., 
portant sur la prédiction des symptômes urinaires après radiothérapie prostatique, a 
comparé différentes méthodes, dont les SVMs et la régression logistique. Elle a 
montré que la régression adaptative (Multivariate Adaptive Regression Splines, 
MARS) avait les meilleures performances prédictives, même si elles restaient 
modestes (AUC=0.649 ± 0.074 pour la dysurie de grade > 1). 
 

3.1.2 Réseaux neuronaux (Artificial Neural Network, ANN) 

Les réseaux neuronaux sont constitués de couches de neurones successives. On 
attribue à chaque neurone une pondération qui définit son importance dans 
l’algorithme final. Chaque couche reçoit les données de la couche supérieure et les 
passent à la couche suivante. Lorsqu’on utilise un réseau neuronal, on attribue 
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d’abord des poids aléatoires à chaque neurone et l’on ajuste ces poids en fonction des 
résultats (par exemple une classification) obtenus après chaque calcul itératif.  Les 
ANNs ont été plus souvent utilisés en médecine et en radiothérapie que les SVM. Une 
étude a par exemple utilisé un réseau neuronal à trois couches pour prédire la survie 
globale de patients traités par radiothérapie ou radiochimiothérapie pour un 
carcinome ORL (Bryce et al. 1998). Ce réseau intégrait 14 variables et a été entraîné 
pendant un millier d’itérations.  Ce réseau a permis d’obtenir des résultats de 
prédiction meilleurs en intégrant un plus grand nombre de variables qu’une 
régression logistique classique (3 vs 5 variables, AUC=0.67+/-0.05 vs 0.78+/-0.05 
pour la LR et l’ANN respectivement). Une étude plus récente a utilisé l’apprentissage 
automatique appliqué à la radiomics dans les cancers ORL (Parmar, Grossmann, 
Rietveld, et al. 2015). Une première cohorte de 110 patients a été utilisée pour 
entraîner l’ANN puis une seconde cohorte de 95 patients a servi à la validation du 
modèle. Quatre cent quarante variables radiomics ont été incluses et 11 méthodes 
d’apprentissage automatiques ont été explorées. Le réseau neuronal ainsi créé a 
permis de réaliser des prédictions de bonne qualité (AUC=0,62).  

 
Gulliford et al. ont utilisé une méthodologie similaire pour prédire la récidive 

biologique et la toxicité après radiothérapie pour un cancer de prostate (Gulliford et 
al. 2004).  Leur étude est une des seules à inclure, au-delà des données cliniques 
habituelles, les données dosimétriques précises. Ils ont ainsi intégré les 
histogrammes dose-volume et ont entraîné trois ANNs pour prédire la nocturie, les 
rectorragies et l’évolution du PSA. La sensibilité et la spécificité restent cependant 
médiocres (55%), mais des études plus récentes les ont significativement améliorées 
(jusque 68% dans le modèle prédictif des rectorragies de Tomatis et al.) (Pella et al. 
2011; Tomatis et al. 2012; Coates, Souhami, et El Naqa 2016), sans atteindre des 
performances les rendant utilisables en clinique. 
 

En radiothérapie thoracique, plusieurs études ont exploré l’intérêt des ANNs 
dans la prédiction de la pneumopathie radique (S. Chen, Zhou, Zhang, et al. 2007; Su 
et al. 2005). Dans l’étude de Chen et al., les variables suivantes ont été incluses dans 
un ANN : la V16, la dose moyenne aux poumons, la FEV1, la DLCO et l’administration 
préalable d’une chimiothérapie. Chaque variable a ensuite été retirée du modèle pour 
évaluer sa pertinence. Au total, chacune d’entre elle, exceptée la FEV1 et 
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l’administration préalable de chimiothérapie, était nécessaire à une prédiction 
optimale. Le nombre relativement faible de variables intégrées doit cependant 
pondérer l’interprétation des résultats obtenus.  
 

Enfin, dans le cancer du col de l’utérus, une étude a utilisé un ANN pour 
prédire la survie après radiothérapie exclusive (Ochi et al. 2002). Centre trente-
quatre patientes ont été incluses par l’intégration de ces paramètres : âge, état 
général, taux d’hémoglobine, protéinémie, stade FIGO, réponse histologique sur des 
biopsies périodiques pendant le traitement. L’efficacité de la prédiction a été évaluée 
en calculant l’aire sous la courbe ROC (AUC). L’AUC du modèle complet était de 
0,7782 +/- 0,0105, ce qui représente une prédiction fiable. 
 
 

3.1.3 Apprentissage profond (Deep Learning, DL) 

L’apprentissage profond est une variante des ANNs. Alors qu’un réseau 
neuronal comporte une à trois couches de neurones et nécessite d’être entraîné 
(apprentissage supervisé), un modèle de DL peut comporter un nombre bien plus 
élevé de couches et peut réaliser de l’apprentissage non-supervisé. L’apprentissage 
profond a principalement été utilisé dans le champ de la détection de lésions cutanées 
(Esteva et ak. 2015), pour classifier des lésions de rétinopathie diabétique (Gulshan et 
al. 2016) ou en imagerie médicale pour la détection ou la segmentation automatique 
(Hua et al. 2015; Guo, Gao, et Shen 2015) et n’a pas encore été utilisé dans des études 
de population en radiothérapie. Il demande une puissance de calcul plus importante 
qu’un ANN classique, mais la diminution du coût de la puissance de calcul et 
l’utilisation de méthodes de calcul déportées sur les processeurs graphiques 
(Graphics Processing Unit, GPU), vont probablement entraîner une démocratisation 
de cette méthode. 
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3.1.4 Apprentissage supervisé (Supervised learning, SL) ou non-supervisé 

(Unsupervised Learning, UL) 

Le but de l’apprentissage supervisé est de prédire une variable de sortie 
connue. Il doit d’abord être entraîné sur un ensemble de données où les 
caractéristiques initiales et finales sont connues afin de créer un modèle qui classe le 
plus fidèlement possible ces données d’entraînement. Le modèle sera ensuite 
généralisé pour prédire les données finales (comme la survie globale, le contrôle local, 
ou la toxicité) à partir des données d’entrées de n’importe quel patient. Dans 
l’apprentissage non-supervisé, l’ensemble de données explorées n’est pas labélisé et 
c’est l’algorithme qui apprend et découvre des motifs de corrélation, sans 
entraînement initiale et sans intervention humaine. Cette méthode permet de 
détecter des facteurs pronostics  ou prédictifs qui n’auraient pas pu être déterminés 
par un raisonnement humain. En médecine, l’UL pourrait par exemple mettre en 
évidence des mécanismes physiopathologiques inconnus. L’inconvénient de l’UL est 
qu’il peut générer un modèle « boîte-noire », impossible à comprendre par un 
humain. A ce jour, toutes les études d’apprentissage automatique en radiothérapie 
sont de type supervisé (Cruz et Wishart 2006; Kourou et al. 2015). La mise à 
disposition gratuite de logiciel d’UL devrait rendre leur utilisation plus simple 
(« TensorFlow -- an Open Source Software Library for Machine Intelligence » s. d.; 
« Torch | Scientific computing for LuaJIT. » s. d.). 
 
 
3.2 Systèmes d’aide à la décision 

En oncologie, l’utilisation du machine learning devrait permettre de mieux 
personnaliser les traitements. Cette personnalisation repose sur le principe de 
prédiction : si l’on est capable, à partir du profil précis du patient, de connaître son 
devenir, on peut adapter au mieux la prise en charge afin d’optimiser d’une part 
l’efficacité du traitement et de diminuer d’autre part les effets secondaires. Avant que 
cette vision ne devienne une réalité, il sera nécessaire de développer des logiciels 
intuitifs utilisables à l’hôpital par les médecins. 

Deux entreprises exploitent des données médicales grâce à l’intelligence 
artificielle : DeepMind (Londres, Royaume-Uni), une entreprise d’IA britannique 
rachetée en 2014 par Google (Mountain View, Californie, Etats-Unis), a développé la 
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première intelligence artificielle capable de battre un humain au jeu de Go (Silver et 
al. 2016). En février 2016, une branche DeepMind Health a été créée. Le National 
Health Service a donné accès à 1,6 million de dossiers de patients pour entraîner leurs 
algorithmes d’apprentissage automatiques (Hawkes 2016). Par ailleurs, IBM Watson 
Health (Cambridge, Massachusetts, Etats-Unis), une sous-division d’IBM, qui 
exploite le système d’IA Watson, a développé un partenariat avec le Memorial Sloan 
Kettering Cancer Center (MSKCC) de New-York pour créer et exploiter un système 
d’aide à la prise de décision en oncologie (« Watson Oncology » s. d.).  

Ces systèmes sont appelés à se généraliser dans les 10 à 15 années à venir. Ils 
devront reposer sur des modèles prédictifs solides et dynamiques, mises à jour en 
permanence à chaque nouveau patient traité (système de santé apprenant, « learning 
health system ») (Lambin, van Stiphout, et al. 2013; Lambin, Roelofs, et al. 2013). Il 
sera nécessaire de réaliser des études à haut niveau de preuve pour valider les outils 
d'aide à la décision ou de diagnostic issus de l'intelligence artificielle avant qu’ils 
n’entrent dans le champ des dispositifs médicaux.  

 
3.3 Article 2 : Big Data and machine learning in radiation oncology: 

state of the art and future prospects 
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Chapitre 4 - Création d’un modèle prédictif 

par Deep Learning 

4.1 Introduction 

Le but de cette étude preuve de concept était d’utiliser des données 
hétérogènes pour créer un modèle prédictif de la réponse à la radiochimiothérapie 
pré-opératoire dans le cancer du rectum. Les données cliniques (âge, sexe, taille de la 
tumeur, stade TNM), biologiques (numération formule sanguine avant traitement), 
d’imagerie (variables radiomics extraites du scanner de dosimétrie), de radiothérapie 
(dose totale au GTV et au CTV, dose par fraction, étalement et d’anatomopathologie 
(évaluation de la réponse thérapeutique sur la pièce d’exérèse après la chirurgie) ont 
été utilisées pour créer un profil patient complet. Ces données ont ensuite été filtrées 
afin de réduire la dimension du modèle et le risque d’overfitting avant d’entraîner un 
réseau neuronal profond. Cette étude a été approuvée par le CPP Ile-de-France II 
comité #00001072, référence #CDW_2015_0024. 

 

4.2 Méthodes 

4.2.1 Description des données 

Les variables ont été extraites du CDW de l’HEGP, principalement des compte-
rendus initiaux des oncologues radiothérapeutes. Les patients nous ont été adressés 
de trois hôpitaux universitaires : l’Hôpital Européen Georges Pompidou (HEGP), 
l’Hôpital Cochin (HC) et l’Hôpital Ambroise Paré (HAP). Les informations 
manquantes, des patients traités à l’Hôpital Cochin (HC) ou à l’Hôpital Ambroise 
Paré (HAP) ont été collectées manuellement à partir de documents externes non 
numérisés. Les patients atteints de tumeurs T2 à T4 N0-N1 traités entre juin 2010 et 
octobre 2016 par radiochimiothérapie néoadjuvante (45 à 50,4 Gy) avec de la 
Capécitabine (800 mg/m2 matin et soir) en concomitant ont été inclus dans cette 
étude. Tous les patients avaient eu une IRM pelvienne et un scanner thoraco-
abdomino-pelvien ou une TEP pour le bilan d’extension. La chirurgie par résection 
complète du mesorectum a été réalisée 6 à 10 semaines après la radiochimiothérapie. 
Quatre-vingt-quinze patients (HEGP: n=35, 37%; HC: n=23, 24%; HAP: n=37, 39%) 
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ont été inclus dans l’analyse finale. Le suivi médian était de 16 mois (3-65). La taille 
tumorale médiane était de 48 mm (15-130). Il y avait 9 T2 (9%), 75 T3 (79%) et 11 T4 
(12%). Dix-neuf patients étaient N0 (20%). Les taux d’hémoglobine, de neutrophiles 
et de lymphocytes initiaux étaient respectivement de 13,6 g/dl (9.7-17.5), 1734/mm3 
(336-3760) et 4050/mm3 (1100-11160). La dose totale médiane au GTV était de 50,4 
Gy (45-50,4) et de 45 Gy au CTV. La dose par fraction médiane était de 2 Gy (1.8-2.25 
Gy). L’étalement médian était de 39 jours (32-69). Le temps écoulé médian entre la 
radiochimiothérapie et la chirurgie était 9 semaines (4-11). Ving-deux patients étaient 
en réponse pathologique complète (pCR - 23%). Quarante-deux patients ont reçu une 
chimiothérapie adjuvante (44%). Deux patients ont présenté une récidive locale 
(2,1%). Sept patients ont présenté une récidive à distance (7,3%). Tous ces patients 
appartenaient au groupe de patients qui n’étaient pas en réponse complète. De toutes 
ces variables, seul le stade T était corrélé à la pCR (Test du Chi-2, p=0,036). 
 

4.2.2 Extraction, contrôle qualité et filtrage des variables de radiomics 

Les imageries de planification des patients ont été extraites du PACS de 
l’HEGP. Les scanners ont été réalisés sur un appareil General Electric Light Speed 
scanner (Boston, Massachusetts, USA) de la façon suivante : acquisition hélicale 
continue de coupes de 1,25 mm, matrice de 512x512x512, 120 kV, mAs > 350, vitesse: 
3.75, mode: 0.75, avec injection de produit de contraste).  

Le GTV de la tumeur rectale a été contouré par deux experts sur le logiciel 
Eclipse V.13 (Varian, Palo Alto, California, USA) avant d’être exporté pour 
l’extraction radiomics. Le logiciel IBEX (MD Anderson, Texas, USA) a été utilisé pour 
l’extraction des variables radiomics (Zhang et al. 2015) à partir des deux GTV ainsi 
obtenus.  

Les variables suivantes ont été extraites (annexe 1): Shape, Intensity Direct, 
Gray Level Co-Ocurrence Matrix (GLCM) 25 (2D) and 3 (3D), Neighbor Intensity 
Difference (NID) 3 et 25, Gray Level Run Length Matrix 25. Aucun preprocessing n’a 
été utilisé. En tout, 319700 variables ont été extraites (1683 pour chaque patient). Le 
jeu de données comprenant les variables décrites en 4.2.1 et 4.2.2 a été séparé en cinq  
afin de réaliser les 5 validations croisées. 

Afin d’évaluer la robustesse des variables extraites, les corrélations intra-
classes (ICC) entre les variables radiomics extraites du contour 1 et celles extraites du 
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contour 2 ont été calculées sur le jeu d’apprentissage (Grove et al. 2015; Parmar et al. 
2014) avec le paquets ICC pour R.  

 

"## = 	 &'( −&'*
&'( + (- − 1)&'* 

 
où MSR = moyenne quadratique de chaque rangée, MSW = moyenne quadratique de 

la variance résiduelle, k = nombre d’observateurs, n = nombre de sujets 

 
L’ICC varie entre 0 et 1. Les variables robustes devaient avoir une ICC 

supérieure à 0,8 (seuil retenu dans la majorité des publications de radiomics). Après 
ce premier filtrage, nous avons sélectionné les variables corrélées à la réponse 
complète avec un test de Wilcoxon, tel que décrit dans une publication évaluant 
différentes méthodes de sélection et de modélisation radiomics par machine learning 
(Parmar et al. 2014). Cette méthode a la meilleure performance pronostique avec une 
stabilité élevée. Un clustering non supervisé a ensuite été réalisé pour vérifier 
l’existence de groupes de patients répondeur et non répondeur individualisables sur 
les variables radiomics. Toutes ces analyses ont été réalisées avec R version 3.4.2  (R 
Core Team 2013)  avec les paquets ggplot2 (Wickham 2009), survival (Therneau et al 
2009) et survminer (Kassambara et al. 2017). 
 

4.2.3 Création du réseau neuronal profond, entraînement et validation 

Un réseau neuronal profond (Deep Neural Network, DNN) a été créé en 
utilisant le DNNClassifier Estimator de TensorFlow, un logiciel open-source (v1.3, 
Google, Mountain View, California, USA) en code informatique python (Annexe 2). 

  
Il n’existe pas de méthodologie permettant d’établir à priori les paramètres 

optimaux d’un réseau neuronal. Une combinaison optimale de taille de batch, de 
profondeur de couches et de nombres de neurones par couche a donc été déterminée 
empiriquement en testant différentes possibilités. Le réseau final était un compromis 
entre les performances de prédiction et le coût de calcul et incluait trois couches de 
10, 20 et 10 neurones chacune.  
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La fonction d’activation ReLu (Rectified Linear Unit) (Nair et Hinton 2010) a 
été utilisée. Cette fonction mathématique est appliquée aux données de sortie d’un 
neurone afin de déterminer si le neurone doit être activé dans le réseau (c’est-à-dire 
si le résultat du calcul dépasse un certain seuil de stimulation). Ainsi, si le neurone 
reçoit une valeur négative d’un autre neurone, la fonction retourne une valeur nulle. 
Si le neurone reçoit une valeur positive, la fonction passe cette valeur au neurone 
suivant. Elle peut être écrite : 

 
f(x) = max(0,x) 

 
Un optimiseur Adagrad (Duchi, Hazan, et Singer 2011) a été utilisé afin de 

faire converger le réseau neuronal vers son état lui permettant la meilleure 
prédiction.  

 

Θ1 + 1 = 	Θ1 −	 2
√41 + 	5

∗ 71  

 

Où Θ sont les paramètres, t est le pas de temps, 2 est le taux d’apprentissage, gt 
est le gradient, Gt est une matrice de la somme quadratique des gradients jusqu’au 

pas de temps t et 5 est une variable de lissage permettant d’éviter de diviser par 0. 
 

Cet optimiseur garde en mémoire les gradients (la différence entre la 
prédiction et la réalité), afin d’adapter de façon dynamique le taux d’apprentissage 
(qui correspond à la vitesse à laquelle le réseau oublie et apprend sur les données). Si 
le taux d’apprentissage du réseau est trop bas, son entraînement prendra plus de 
temps et s’il est trop élevé, le réseau ne réalisera pas de prédiction adaptée. 

 
Afin d’éviter le surapprentissage (overfitting), un nombre d’epoch (nombre 

d’itération de cycles d’apprentissage) réduit a été choisi (3000 étapes, un epoch). Un 
nombre supérieur d’epoch aurait entraîné l’incapacité du réseau à réaliser une 
prédiction sur d’autres patients : la spécificité, sensibilité et la précision obtenue sur 
le jeu de données d’apprentissage aurait été excellentes, mais mauvaises sur le jeu de 
données de validation.  
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Les données ont été séparées en cinq jeux de données afin de réaliser 5 
validations croisées. Dans chacun de ces jeux de données, la répartition des patients 
répondeurs/non-répondeurs était identique (23% de répondeur et 77% de non-
répondeur).  

 
Les calculs ont été faits sur une station Linux Ubuntu 17.04 avec un processeur 

Quad Core 2.8 Ghz Intel Core i7-770HQ et un GPU GeForce GTX1060. Les résultats 
ont été visualisés sur TensorBoard (Google, Mountain View, California, USA).  
 

Afin de comparer les performances du réseau profond, un modèle de 
régression logistique (RL) très simple a été créé avec uniquement le stade T comme 
variable de prédiction avec le paquet R glmnet (Friedman et al. 2017). Une machine à 
vecteur de support (SVM) avec l’ensemble des variables utilisées dans le DNN a 
également été créé pour comparer les performances de prédiction avec Sci-Kit Learn, 
un framework de machine learning en libre accès. Les courbes AUC des trois 
différents modèles ont été comparées avec le test de DeLong (DeLong, DeLong, et 
Clarke-Pearson 1988) grâce au paquet R pROC (Robin et al. 2018). 

 

 

4.3 Résultats 

4.3.1 Variables radiomics 

Cent vingt-quatre variables avaient une ICC supérieure à 0,8 (7,3%) dans les 
catégories suivantes :  

• Texture : 
o Grey-Level Co-Occurrence Matrix en 2D et 3D,  
o Grey-Level Run Length Matrix,  
o IntensityDirect 
o IntensityHistogram 

• Forme (shape).  
 
Parmis ces variables, les variables radiomics robustes (ICC>0,8) ont été 

filtrées par un test de Wilcoxon afin de garder les variables corrélées à la réponse 
complète (p<0,05). 
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Au total, 28 (22%) variables robustes et corrélées ont été retenues pour le 
modèle final dans trois catégories de texture :  

• Gray-Level Co-ocurrence Matrix 2D 

• Gray-Level Co-ocurrence Matrix 3D 

• IntensityDirect. 
 
La figure 7 montre le clustering non supervisé de ces variables, qui retrouve bien 

un profil répondeur et non répondeur. 
 
 

 
Figure 7. Clustering non supervisé des profils radiomics. Deux phénotypes sont retrouvés : le premier 

groupe comprend la grande majorité des patients en réponse complète (86%). Le second groupe ne 

comprend que 14% de patients en réponse complète. 
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4.3.2 Prédiction de la réponse complète 

Le modèle simple LR utilisant uniquement le stade T a une précision de 69,5% 
(IC 95% = 59,2% - 78,51%). Sa sensibilité est de 34,78% (IC 95% = 16,38% - 57.27%) 
et sa spécificité de 80,56% (IC 95% = 69.53% - 88.94%). L’AUC pour ce modèle était 
de 0,59 (IC 95% = 0,458 – 0,686).  

 
Dans le modèle DNN, 29 variables ont finalement été inclues (le stade T et 28 

variables radiomics). La prédiction moyenne sur les 5 apprentissages/validations 
réalisés était de 80% (IC 95% = 70,54% - 87,51%). La sensibilité était de 68,2% (IC 
95% = 45,13% - 86,14%), sa spécificité de 83,56% (IC 95% = 73,05% - 91,21%). L’AUC 
moyenne était de 0,72 (IC 95% = 0.65 - 0.87). 

 
Dans le modèle SVM, la précision était de 71,58% (IC 95% = 61,4%-80,36%). 

La sensibilité était de 45,45% (IC 95% = 24,39%-67,79%), sa spécificité de 79,45% (IC 
95% = 68,38% - 88,02%). L’AUC moyenne était de 0,62 ((IC 95% = 0.51 – 0.74). 

 
Les différentes courbes ROC sont en figure 8. Un test de DeLong (DeLong, 

DeLong, et Clarke-Pearson 1988) a été réalisé afin de déterminer s’il existait une 
différence statistiquement signficative entre le modèle LR et DNN d’une part et le 
modèle DNN et SVM d’autre part avec le paquet R pROC (Robin et al. 2018) : 

- La comparaison du modèle LR au modèle DNN a montré une différence 
significative (p=0,0004, test de DeLong) 

- La comparaison du modèle SVM au modèle DNN a également retrouvé une 
différence significative (p=0,004, test de DeLong). 
 

Le Deep Learning a donc, sur cette population, un avantage statistiquement 
significatif sur un modèle plus simple réalisé en régression logistique avec le stade 
tumorale uniquement ou même un modèle de machine learning réalisé avec une 
machine à vecteur de support sur l’ensemble des 29 variables. 
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Figure 8. Courbes ROC des trois modèles.  

 

 

Le tableau de contingence de chaque modèle est montré en tableau 3. 
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  Prédiction 
 

  pCR: n            
(%de la réalité) 

Non pCR: n 
(% de la réalité) 

Total 

Réalité 

pCR 

LR: 8 
(36%) 

 
DNN: 15 

(68%) 
 

SVM: 10 
(45,4%) 

LR: 14 
(64%) 

 
DNN: 7 
(32%) 

 
SVM: 12 
(54,5%) 

22 

Non pCR 

LR: 15 
(21%) 

 
DNN: 12 

(16%) 
 

SVM: 15  
(21%) 

LR: 58 
(79%) 

 
DNN: 61 

(84%) 
 

SVM: 58 
(79%) 

73 

Total 

LR: 23 
 

DNN: 27 
 

SVM: 25 

LR: 72 
 

DNN: 68 
 

SVM: 70 

95 

 
Tableau 3. Tableau de contingence : Baseline LR: Régression Linéaire sur le stade T ; DNN: Deep 
Neural Network avec les 29 variables ; SVM: Support Vector Machine Model avec les mêmes 29 
variables. 
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4.4 Article 3 : Deep Learning and Radiomics predict complete response 

after neo-adjuvant chemoradiation for locally advanced rectal 

cancer 
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Chapitre 5 - Discussion 

5.1 Comparaison aux autres modèles prédictifs par machine learning 

Les méthodes de radiomics et de machine learning ont récemment été utilisées 
afin de prédire la réponse thérapeutique après radiochimiothérapie pré-opératoire 
dans le cancer du rectum.  

La première étude  a été publiée par Nie et al en 2016 : ils ont utilisé les 
imageries IRM multiparamétrique préthérapeutique de 48 patients traités par 
radiochimiothérapie pré-opératoire (Nie et al. 2016). Des séquences IRM T1, T2, de 
diffusion et de perfusion ont été réalisées. Cent trois variables radiomics volumétriques 
ont été extraites pour chaque patient. Un réseau neuronal à trois couches de type 
perceptron a été utilisé pour prédire les patients qui auront une réponse complète et 
les patients ayant une bonne réponse des autres. Une validation interne a été réalisée 
en randomisant quatre fois les jeux de données d’apprentissage et de validation sur les 
48 patients inclus. La qualité des variables radiomics n’a pas été évaluée par les 
méthodes conventionnellement recommandées (extraction sur plusieurs 
segmentations réalisées par différentes personnes et calcul des indices de corrélation). 
Au total, l’AUC du réseau était comprise entre 0,54 et 0,73 pour la prédiction de la 
réponse complète et 0,71 et 0,79 pour la bonne réponse. Les autres indices de 
performance tels que la précision, les taux de vrais et de faux positifs et négatifs, les 
matrices de confusion, ne sont pas rapportés dans l’étude. Au total, cette première 
étude reste préliminaire et ne répond pas aux critères de qualité habituellement décrits 
(Lambin et al. 2017). Le faible nombre de patients, le caractère unicentrique, l’absence 
de contrôle qualité des variables radiomics extraites, l’absence de validation sur une 
cohorte de patients externes rendent l’interprétation de l’étude difficile. 

Une seconde étude publiée en 2017 par Liu et al a recruté 222 patients (Liu et 
al. 2017). Une imagerie pré-opératoire IRM T2 et de diffusion a été utilisée pour 
l’extraction des variables. Deux mille deux cent cinquante-deux caractéristiques 
radiomics ont été extraites pour chaque patient. Après sélection des 30 caractéristiques 
les mieux corrélées à la réponse complète, une machine à support de vecteur a été 
utilisée pour prédire les patients qui seront en réponse complète à l’issue de la 
radiochimiothérapie. La machine a été entraînée sur  152 patients et validées sur 70 
autres. Le modèle a également intégré la taille tumorale en plus des données radiomics. 
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L’AUC du modèle était de 0,9756 (intervalle de confiance à 95% = 0,9185-0,9711). Dans 
cette étude, la robustesse des caractéristiques radiomics extraites était bien évaluée en 
calculant leur variabilité sur deux segmentations réalisées par deux personnes 
différentes. Le nombre de patients plus important et la validation sur une cohorte 
indépendante de patients font de cette étude une approche plus robuste que la 
précédente. Cependant, l’utilisation de données IRM plutôt que scanner rend sa 
reproductibilité difficile dans d’autres services.  

L’utilisation de données radiomics extraites à partir de scanner étant plus facile 
et reproductible (Hu et al. 2016), nous proposons dans cette étude preuve de concept 
d’extraire les variables radiomics directement sur le scanner réalisé pour calculer la 
dosimétrie en radiothérapie et d’utiliser ces données dans un modèle hétérogène 
explorant également l’intérêt des caractéristiques cliniques et thérapeutiques pour la 
prédiction.  

Notre étude a plusieurs limites : alors que les meilleurs résultats du Deep 
Learning sont obtenus avec de grand corpus d’images standardisées (130 000 images 
dans la publication sur les lésions cutanées d’Esteva et al), notre étude preuve de 
concept porte sur des effectifs limités : le faible nombre de patients ne permet pas de 
considérer que le modèle sera applicable à d’autres populations, même si les patients 
proviennent de différents hôpitaux. La qualité de la prédiction avec le DNN est 
légèrement meilleure que celle faite avec un SVM plus simple, mais elle reste 
insuffisante si l’on souhaite l’utiliser pour l’aide à la décision en pratique clinique.  

Par rapport aux études précédemment citées, notre étude présente l’avantage 
d’utiliser les données de patients provenant de différents hôpitaux mais traités selon le 
même protocole, ce qui n’est pas le cas des autres études qui sont monocentriques. Le 
second intérêt de notre approche est l’utilisation de l’imagerie scanner réalisée en 
routine pour planifier le traitement de radiothérapie, qui est plus facilement 
exploitable pour l’extraction radiomics que l’IRM 

La diffusion de notre ontologie ROS et le partage de nos méthodes d’intégration 
des données de radiothérapie dans les entrepôts de données cliniques (en particulier 
i2b2) seront des facteurs majeurs pour conduire des études multicentriques incluant 
un grand nombre de dossiers patients. Cette dynamique, promue au sein de l’AP-HP, 
est destinée à s’étendre à d’autres sites au niveau national et international.  
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Des améliorations pourraient être réalisées en augmentant le nombre de 
patients et en intégrant l’imagerie IRM et TEP en plus du scanner. L’augmentation du 
nombre de variables du modèle le rendra cependant toujours plus difficile à utiliser en 
routine. De plus, la validation externe d’un modèle toujours plus complexe présente 
des difficultés méthodologiques : il faudrait par exemple que les protocoles d’imagerie 
soient alors les mêmes dans les différents services, ce qui n’est à l’heure actuelle pas le 
cas. La prochaine étape pourrait consister à ne plus réaliser d’extraction radiomics, 
mais  à entraîner un réseau neuronal profond directement sur les images natives au 
format DICOM. Cette méthode permettrait probablement de s’affranchir des 
problématiques de standardisation du processus d’extraction et d’exploiter pleinement 
les avantages du Deep Learning, qui est particulièrement adapté à l’analyse d’image. 
Cette approche aurait cependant des besoins en puissance informatique et en temps 
machine supérieurs. 

 

L’ontologie et le modèle de données que nous avons développés ne sont pas 
restreints au cancer colo-rectal mais s’appliquent à tout type de tumeur et toute 
localisation. Nous avons ainsi lancé trois projets de recherche translationnelle utilisant 
des méthodologies similaires : 

- Dans le domaine du cancer du poumon, nous utiliserons une approche de 
radiomics et de machine learning pour prédire les patients ayant une bonne 
efficacité de la radiothérapie stéréotaxique sur une cohorte multicentrique de 
patients traités à l’HEGP et au CHU de Bordeaux. 

- Dans le domaine des cancers tête et cou, les données des patients inclus dans 
l’étude prospective ART-ORL, provenant de 14 centres français, vont être 
analysées de la même façon afin de prédire le contrôle local et la survie globale. 

- Dans le domaine du cancer du pancréas, une collaboration avec le service de 
radiothérapie de l’Hôpital Tenon (APHP), va permettre d’analyser les données 
des patients inclus dans l’essai prospectif LAP07 de radiochimiothérapie afin de 
prédire les patients qui peuvent bénéficier de ce traitement. 

Enfin, une collaboration avec le laboratoire d’intelligence artificielle appliquée à la 
médecine de Stanford a vu le jour dans le cadre d’un postdoctorat qui sera réalisé en 
2019 sur la même thématique.  
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5.2 Intelligence Artificielle et médecine 

5.2.1 Un processus entamé il y a 40 ans 

L’automatisation de la pratique médicale a fait l’objet d’études dès les années 1970. 
Le système MYCIN a été créé il y a un peu plus de quarante ans à Stanford et était fondé 
sur l’application de connaissances (knowledge-based) : il permettait d’identifier 
l’origine d’une infection à partir de 600 règles. Il reposait sur une programmation 
conditionnelle de type if/then, ou if/else. A l’époque déjà, les performances du système 
avaient été comparées à celles de 5 infectiologues spécialistes et retrouvait un taux de 
plan de traitement correct de 65% contre 42,5% à 62,5% pour le plan proposé par les 
médecins (Shortliffe 1977). Plus tard, en 1982, un système plus complet, reposant sur 
un principe similaire, appelé INTERNIST-1/CADUCEUS avait été créé à Pittsburgh et 
pouvait diagnostiquer 1000 maladies différentes (Myers, Pople, et Miller 1982; Banks 
1986). Ces systèmes, bien que performants, n’ont jamais été utilisés dans la pratique 
clinique. Les raisons de ces échecs sont multiples, mais comportent notamment la 
difficulté et le temps nécessaire pour entrer manuellement l’ensemble des données qui 
permettaient de guider la décision du logiciel et l’absence de systèmes informatiques 
adaptés dans la plupart des hôpitaux de l’époque. Un autre facteur majeur expliquant 
l’échec de ces systèmes correspond au fait que la pratique de la médecine ne peut pas 
se résumer à l’application d’un savoir, aussi immense soit-il, et que la majorité des 
décisions médicales repose sur la reconnaissance instinctuelle d’un motif clinique et 
l’application d’une thérapeutique basée sur l’expérience du clinicien. 
 Les obstacles techniques que nous avons évoqués, liés au besoin d’entrer des 
quantités de données importantes, sont désormais plus facilement surmontables avec 
les logiciels médicaux et les entrepôts de données. Avec l’avènement des techniques de 
machine learning, la création d’un système d’aide à la décision ne repose plus sur 
l’écriture fastidieuse d’un programme d’afférences conditionnelles. Au-delà de la 
création du programme qui apprend à la machine à apprendre, il n’y a pas 
d’intervention humaine. Ces possibilités ont un intérêt particulier dans les domaines 
de reconnaissance et de perception, tels que l’imagerie, l’anatomopathologie, 
l’ophtalmologie et la dermatologie. 
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5.2.2 Deep Learning et perception 

Le Deep Learning est un sous-domaine des réseaux neuronaux. D’abord 
considéré comme un domaine à la marge des mathématiques et du machine learning, 
très peu populaire, il s’est progressivement imposé (LeCun, Bengio, et Hinton 2015). 
En 2010, une base de données de plusieurs millions d’images, appelé ImageNet a été 
créé par l’équipe de Fei-Fei Li, à Stanford. Chaque année, un challenge, le LSVRC 
(Large Scale Visual Recognition Challenge)  est organisé afin d’évaluer la précision 
d’algorithmes de reconnaissance visuelle de différentes équipe (Russakovsky et al. 
2015). Durant les deux premières années du challenge, les taux d’erreur étaient situés 
entre 26 et 28%. Mais en 2012, une équipe de Toronto, menée par Geoff Hinton, a 
soumis un algorithme avec un taux d’erreur de 16%, ce qui représentait une véritable 
révolution à l’époque. Le réseau AlexNet,(Krizhevsky, Sutskever, et Hinton 2012) 
posait les bases du Deep Learning, avec l’utilisation de couches de dropout (élimination 
de neurones récurrents),  afin de réduire les risques d’overfitting (apprenttisage trop 
adapté à une population, non généralisable), et de la fonction d’activation ReLu 
(rectified linear activation Unit), qui sont désormais communs dans ce type de réseaux. 
Le Deep Learning est depuis utilisé dans de nombreux exemples célèbres, dont le jeu 
de Go (Silver et al. 2016) 

En médecine, ce type d’approche a commencé à être utilisé dans des projets 
d’envergure dès 2016. Une première étude, publiée dans Nature, a notamment 
comparé les performances d’un réseau neuronal (Inception v3) à celles d’un groupe de 
21 dermatologues pour la classification et le diagnostic de lésions cutanées. Une 
technique de transfer learning a été utilisée : Inception V3 a ainsi été entraîné sur la 
base de données Imagenet avant d’être de nouveau entraîné sur une seconde base de 
129450 images. Les performances d’Inception v3 étaient comparables à celles des 
dermatologues (Esteva et al. 2017). De la même façon, le Deep Learning a été utilisé 
pour classifier les stades de rétinopathie diabétique (Gulshan et al. 2016), diagnostic 
une maladie un an à l’avance (Miotto et al. 2016), prédire le décès à 5 ans sur un simple 
scanner (Oakden-Rayner et al. 2017) ou identifier des métastases ganglionnaires 
(Ehteshami Bejnordi et al. 2017). 

Il n’est pas possible actuellement d’expliquer comment et pourquoi un réseau 
neuronal réalise une prédiction ou une classification. Cet effet « boîte noire » est donc 
une limite dont il faudra tenir compte en médecine. L’absence « d’explicabilité » des 
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résultats obtenus rendent leur contrôle et leur certification difficile, voire impossible. 
Etant donné l’importance des décisions qui pourraient être prises en médecine à partir 
de ces résultats, une réflexion éthique doit être menée afin de déterminer si nous 
sommes prêts en tant que médecins et patients à accepter ces dispositifs. 

 

5.2.3 Le futur rôle du médecin 

On peut schématiquement considérer que le Deep Learning peut servir à deux 
grands types d’interventions en médecine : réaliser des tâches qu’un médecin sait faire 
(diagnostic sur images) mais aussi réaliser des tâches inaccessibles au médecin 
(prédire le devenir d’un patient). Dans notre étude, la tâche remplit par le réseau 
neuronal profond n’est pas réalisable par un médecin. Il est donc d’autant plus difficile 
de valider les résultats de la méthode, qui reste une boîte noire, impossible à 
comprendre pour un humain. Il est donc important, particulièrement dans le domaine 
médical, de valider ces approches avant qu’elles ne soient utilisées pour traiter des 
patients. Les méthodologies standard de validation d’un médicament ou d’un dispositif 
médical, par la réalisation d’études de phase III randomisées, ne sont peut-être pas 
adaptées à l’IA. L’algorithme, pour rester pertinent, doit en effet continuer à apprendre 
en permanence à partir de nouveaux patients. A partir du moment où les résultats d’un 
algorithme ne sont jamais figés, comment en contrôler la pertinence ? 

Au-delà de cette question, quelle sera la place du médecin avec l’émergence de 
l’IA ? Geoff Hinton, l’un des inventeurs du Deep Learning, a notamment déclaré : « 
Nous devrions arrêter de former des radiologues dès maintenant. Il est absolument 
évident que d’ici cinq ans, le Deep Learning fera mieux que les radiologues » (Machine 
Learning and Market for Intelligence Conference 2016).  Ces méthodologies ne sont 
probablement pas appelées à remplacer le médecin à court et moyen terme, mais plus 
probablement à augmenter ses capacités de décision. L’IA sera, comme le stéthoscope, 
un outil à la disposition du médecin. Son rôle à plus long terme reste beaucoup plus 
flou, si l’on considère le faible coût d’un algorithme et sa grande précision dans certains 
domaines, parmi lesquels on retrouve effectivement l’imagerie et l’anatomopathologie. 
Une réflexion éthique doit donc être menée dès aujourd’hui sur les conséquences de 
ces méthodes sur la pratique de la médecine (Cabitza, Rasoini, et Gensini 2017).  
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Chapitre 6 - Conclusion 

 Les systèmes informatiques qui régissent la pratique médicale génèrent des 
données très précises sur les patients. Ces données de nature hétérogène comprennent 
des informations démographiques, socio-économiques, cliniques, biologiques, 
d’imagerie et génomiques. L’utilisation de ces données nécessite la mise en place de 
processus automatisés d’uniformisation et d’intégration dans des entrepôts de données 
cliniques. Les données spécifiques à la radiothérapie sont très riches et de bonne 
qualité. Elles sont principalement issues de la cartographie de la dose de rayonnements 
reçues par la tumeur et les organes l’entourant. Elles proviennent également de 
systèmes d’enregistrement prospectifs des traitements réalisés. Ces données sont 
rarement intégrées aux entrepôts de données cliniques et ne sont donc pas exploitées 
dans les modèles prédictifs. 
 Nous avons donc développé une méthodologie permettant d’extraire, 
d’uniformiser et d’intégrer ces données dans le CDW de l’HEGP, en créant notamment 
une ontologie complète qui sera utilisée à l’échelle de l’APHP. Cette ontologie de 400 
concepts formalise les structures délinéées en radiothérapie pour la planification du 
traitement en respectant les recommandations et les nomenclatures anatomiques 
existantes. Ce type d’approche permettra à terme d’envisager des études 
multicentriques à grande échelle. 
 L’utilisation du machine learning permet d’exploiter ces données médicales afin 
de réaliser un diagnostic ou une prédiction. Dans notre étude « preuve de concept », 
nous avons créé un modèle prédictif par Deep Learning sur une cohorte de patients 
atteints de cancer du rectum localement avancés. Ce modèle permet d’identifier quels 
patients seront en réponse complète après radiochimiothérapie, sans avoir besoin de 
les opérer. Ce type d’approche pourrait être utilisé pour personnaliser les traitements 
et diminuer leur séquelle. La validation de ces algorithmes sera cependant une étape 
importante et difficile avant qu’ils ne puissent être utilisés en routine clinique.  
 Ces systèmes d’IA, lorsqu’ils seront rigoureusement validés, seront d’abord de 
nouveaux outils à la disposition du médecin. A plus long terme, leur place sera 
probablement centrale dans la prise en charge des patients. 
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Annexes 

Annexe 1 – Liste des variables radiomics extraites par IBEX 

 
 
Category Feature algorithm 
Shape SurfaceArea 

SurfaceAreaDensity 
Mass 
Convex 
ConvexHullVolume 
ConvexHullVolume3D 
MeanBreath 
Orientation 
Roundness 
NumberOfObjects 
NumberOfVoxel 
VoxelSize 

Intensity Direct Skewness 
Range 
Percentile 
Quantile 
InterQuartileRange 
GlobalEntropy 
GlobalUniformity 
GlobalMax 
GlobalMin 
GlobalMean 
GlobalMedian 
GlobalStd 
MeanAbsoluteDeviation 
MedianAbsoluteDeviation 
LocalEntropy/Range/StdMax 
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LocalEntropy/Range/StdMin 
LocalEntropy/Range/StdMean 
LocalEntropy/Range/StdMedian 
LocalEntropy/Range/StdStd 

Gray Level Coocurrence Matrix 25 
Gray Level Coocurrence Matrix 3 

Contrast 
Correlation 
Energy 
Homogeneity 

Neighbor Intensity Difference 25     
Neighbor Intensity Difference 3 

Busyness 
Coarseness 
Complexity 
Contrast 
TextureStrength 

Gray Level Run Length Matrix 25         
Gray Level Run Length Matrix 3 

GrayLevelNonuniformity 
HighGrayLevelRunEmphasis 
LongRunEmphasissis 
LongRunHighGrayLevelEmphasis 
LongRunLowGrayLevelEmphasis 
LowGrayLevelRunEmphasis 
RunLengthNonuniformity 
RunPercentage 
ShortRunEmphasissis 
ShortRunHighGrayLevelEmphasis 
ShortRunLowGrayLevelEmphasis 
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Annexe 2 – Code python pour créer un DNN sous TensorFlow 

 

from __future__ import absolute_import 
from __future__ import division 
from __future__ import print_function 
 
import os 
import urllib 
import numpy as np 
import tensorflow as tf 
 
# Data sets 
Train = "Train.csv" 
Test = "Test.csv" 
 
def main(): 
  # Load datasets 
  training_set = 
tf.contrib.learn.datasets.base.load_csv_with_header( 
      filename=Train, 
      target_dtype=np.int, 
      features_dtype=np.float32) 
  test_set = 
tf.contrib.learn.datasets.base.load_csv_with_header( 
      filename=Test, 
      target_dtype=np.int, 
      features_dtype=np.float32) 
 
  # Specify that all features have real-value data 
  feature_columns = [tf.feature_column.numeric_column("x", 
shape=[28])] 
 
  # Build 3 layer DNN with 10, 20, 10 units respectively 
  classifier = 
tf.estimator.DNNClassifier(feature_columns=feature_columns, 
                                          
hidden_units=[10,20,10], 
n_classes=2, 
                                          
model_dir="/tmp/RadiomicsICC_model6") 
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# Define the training inputs 
  train_input_fn = tf.estimator.inputs.numpy_input_fn( 
      x={"x": np.array(training_set.data)}, 
      y=np.array(training_set.target), 
      num_epochs=None, 
      shuffle=True) 
 
  # Train model 
  classifier.train(input_fn=train_input_fn, steps=1000) 
 
  # Define the test inputs 
  test_input_fn = tf.estimator.inputs.numpy_input_fn( 
      x={"x": np.array(test_set.data)}, 
      y=np.array(test_set.target), 
      num_epochs=3, 
      shuffle=False) 
 
  # Evaluate model 
  accuracy_score = 
classifier.evaluate(input_fn=test_input_fn)["accuracy"] 
 
  print("\nAccuracy: {0:f}\n".format(accuracy_score)) 
 
if __name__ == "__main__": 
    main() 


