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file:////Users/celinecorcy/Desktop/UNIVERSITÉ%20de%20PICARDIE%20JULES%20VERNE.docx
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NGDLM : Neighborhood Grey Level Difference Matrix : Matrice de différence des niveaux
de gris entre voxels voisins

MLM : Mélanome

MNI : Montreal Neurological Institute

N4ITK : Improved N3 Bias Correction

NAA : N-acetylaspartate : Diminution traduisant une souffrance ou un remplacement
neuroaxonal par du tissu tumoral ou de la gliose

Napsine A : Marqueur d’adénocarcinome pulmonaire

NSE : Neuron-specific enolase

OCT 4 : Octamer-binding transcription factor 4

OMS : Organisation Mondiale de la Santé

OR : Odds Ratio : rapport des cotes

PACS : Picture Archiving and Communication System : systéme d'archivage des images
médicales

PgR : Progesterone Receptor: Expression dans les tissus des organes reproducteurs
(ovaires++), dans I’o0s, la prostate, le tissu adipeux et la membrane des vaisseaux

PLAP : Placental Alkaline Phosphatase: Exprimée dans les séminomes et moins
fréquemment dans les tumeurs germinales

PSA : Antigéne spécifique de la prostate : Protéine fabriquée exclusivement par la prostate
ROI : Region Of Interest : Région d'intérét

RM : Résonance magnétique

RT : Radiothérapie

RS : Radiothérapie Stéréotaxique

TKI : Inhibiteur de Tirosine Kinase : Utilisé dans le traitement du cancer pulmonaire

TN : True Negative

TP : True Positive

S : Sarcome
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S-100 : Protéine, présente dans les cellules dérivées des crétes neurales (cellules de Schwann
et mélanocytes), chondrocytes, adipocytes, macrophages entre autres et donc un marqueur de
tumeurs de mélanome, schwannome et neurofibrome entre autres

SCC : Carcinome Epidermoide

SE : Spin Echo : Type de Séquence d’IRM

SNC : Systéme Nerveux Central

SD : Standard deviation ou écart-type

Se : Sensibilité

SMOTE : Synthetic Minority Over-Sampling Technique: technique de ré-échantillonnage en
cas de jeux de données non-équilibrés

SOX10 : Sry-Box Transcription Factor 10 : Marqueur trés sensible pour les mélanomes

Sp : Spécificité

SPGR : Séquence d’IRM en écho de gradient avec destruction de I’aimantation transversale
résiduelle: SPoiled Gradient-Recalled

SRM : Spectroscopie par Résonance Magnétique

STD : Déviation standard

SVM : Support Vector Machine : Type de classifieur utilis¢ dans les méthodes de machine
learning

SWI : Séquence de susceptibilité magnétique, plus sensible que la séquence T2 étoile
T1w-GRE : Séquence T1 par écho de gradient

T1w-SE : Séquence T1 par écho de spin

TE : Temps d'Echo

TEP : Tomographie par Emission de Positons

TDM : TomoDensitoMétrie

TN : Vrai Négatif

TP : Vrai Positif

TTF-1: Thyroid Transcription Factor-1: Protéine régulant la transcription de génes
spécifiques a la thyroide, au poumon et au diencéphale

TR : Temps de Répétition

TSE: Turbo spin écho : Séquence d’IRM rapide

UC : Carcinome Indifférencié

VPN : Valeur Prédictive Négative

VSC : Volume Sanguin Cérébral
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INTRODUCTION

L. Contexte général

Les métastases cérébrales sont des localisations secondaires cérébrales d’une tumeur primitive
et correspondent aux tumeurs intracraniennes les plus fréquentes de 1’adulte [1]. Elles sont dix

fois plus fréquentes que les tumeurs cérébrales primaires [2] et représentent plus de la moitié
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de toutes les tumeurs cérébrales [3]. La métastase cérébrale est responsable du premier
symptome chez pres de la moitié des patients opérés pour une métastase cérébrale.

70% des métastases cérébrales sont secondaires a cinq cancers primitifs (par ordre
décroissant : poumon, sein, mélanome, puis appareil urinaire et tube digestif sensiblement
équivalents) [4].

La présentation clinique des symptomes cérébraux peut étre due au fait que les symptomes
thoraciques apparaissent assez tard dans le cancer du poumon par exemple, alors que les
1ésions cérébrales donnent des symptomes a un stade beaucoup plus précoce.

L'age moyen des patients atteints de la maladie varie entre 51 et 55 ans en fonction des études.
Le cancer du poumon est la tumeur la plus pourvoyeuse de métastases cérébrales quel que soit
le sexe du patient et est la métastase cérébrale la plus fréquente chez les hommes. Chez les
femmes, le cancer du sein est la métastase cérébrale la plus fréquente [5].

Comme pour tout syndrome de masse cérébrale, les symptomes sont focaux ou généraux en
raison de I’hypertension intra-cranienne secondaire. Les céphalées sont le symptdme le plus
courant, suivies par les vomissements, les signes neurologiques déficitaires, les troubles
cognitifs et comportementaux, et les crises d'épilepsie (dans environ 15 a 25 % des cas) [6].
L'hémorragie intracranienne n'est pas une présentation rare de métastases cérébrales (15%), en

particulier dans les cas de mélanomes et de choriocarcinomes [7].

Le risque de développer des métastases cérébrales dépend aussi du stade de la tumeur
primitive [8];[9] ;([10]. Ainsi, ’incidence des métastases cérébrales au moment du diagnostic
est nettement supérieure lorsque la maladie est d’emblée métastatique dans d’autres
localisations.

La proportion de patients présentant des métastases cérébrales identifiées au moment du
diagnostic varie considérablement selon le type de cancer primaire [8].

26% de toutes les métastases cérébrales diagnostiquées chez les patients présentent un
diagnostic synchrone de tumeur primaire [1].

La fréquence de survenue d’une métastase cérébrale dépend non seulement de la neurophilie
de la tumeur primitive, mais aussi de la fréquence de cette tumeur. Par exemple, le mélanome
malin comporte une ou plusieurs métastases intracraniennes dans 70% des cas, mais n’est a
I’origine que de 5% des métastases cérébrales du fait de sa rareté (environ 1% des tumeurs

malignes).
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Les leptoméninges, les nerfs craniens, les vaisseaux sanguins, ou la volte cranienne peuvent
étre affectés, mais le site préférentiel des métastases est de loin le parenchyme cérébral.

Le pronostic des patients atteints de métastases cérébrales est connu pour étre mauvais, en
fonction également de 1'origine primaire de la néoplasie, avec une médiane de survie qui varie
entre 3 mois et 2 ans, et un pourcentage de survie globale a 2 ans de 8% [11].

Le pronostic varie en fonction du primitif, de 1’dge du patient, du degré de handicap
fonctionnel défini selon I’index de Karnofsky (KPS), de I'é¢tendue du contréle de la maladie
primaire, de la présence de métastases extracraniennes ou de maladie leptoméningée [12], et
du traitement, y compris les antécédents de résection chirurgicale, de radiothérapie et de

chimiothérapie.

Le diagnostic de métastase cérébrale n’est pas évident, et ce notamment lorsqu’aucun cancer
primitif n’est connu au moment de la découverte d’une lésion cérébrale. Ainsi, des 1ésions
intracraniennes solitaires peuvent se révéler métastatiques chez 15% des patients sans cancer
systémique connu [13] (figure 1). Le diagnostic est d’autant plus complexe que la 1ésion

secondaire peut étre unique.

Primary tumor type

B Lung Cancer

W Breast Cancer

B Melanoma

[ Renal Cell Carcinoma

[ colorectal Carcinoma

Ol others

Ocup

[ Cup, primary detected after >3 months
[ CuP, primary detected at autopsy

Figure 1:Distribution des types de tumeurs primitives inconnues au moment de la découverte de la métastase

[14]

Dans ce contexte, afin de caractériser ces I€sions, un bilan IRM est préconisé, comprenant des
séquences morphologiques et des séquences avancées afin d’étayer le diagnostic entre 1ésion

secondaire et autre Iésion cérébrale. En effet, I'RM est recommandée dans le but d'identifier
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avec précision le nombre, la localisation et la taille des Iésions, puis d’avancer sur la
caractérisation lésionnelle. Elle sera également un examen clé pour le suivi lors des

différentes thérapeutiques entreprises.

II.  Que sait-on des voies de dissémination et de la localisation des 1ésions
secondaires cérébrales ?

Les voies de propagation au SNC sont multiples (Figure 2).

La dissémination hématogene est de loin le mécanisme le plus courant, et le dépdt des 1€sions
a tendance a se produire soit aux endroits ou le calibre des vaisseaux change (aux points de
flux turbulent), soit aux points terminaux artériels. Dans le cerveau, ces zones constituent
l'interface entre la substance grise et la substance blanche, et les régions de limite de

différence de vascularisation [15].

Figure 2 : Différentes voies de dissémination des métastases cérébrales, responsables de différentes
localisations métastatiques distinguées en IRM : atteinte leptoméningée (A), pachyméningée (B), miliaire
métastatique sur extension hématogene (C), extension périneurale par un foramen de la base : infiltration de la
fosse ptérygopalatine (D)

Dans le cas de la dissémination hématogéne d’une métastase, les cellules tumorales se
détachent de la tumeur primitive et envahissent les tissus environnants, les veinules, les
capillaires et le systéme lymphatique [16]. Ce processus s’appelle I’intravasation.

Les cellules tumorales circulantes ensemencent ensuite la microvascularisation cérébrale puis
commence un processus d’extravasation, qui est facilité par des cellules subissant un arrét
adhésif circulatoire. Une cascade de voies de signalisation intracellulaires impliquant les
genes COX2 et EGFR s’active ensuite pour permettre aux cellules tumorales de traverser la

barriere hémato-encéphalique (BHE). Une fois traversée, les reliquats de la barriére hémato-
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encéphalique sont appelés barriere tumoro-encéphalique (BTB). La constitution de la barriére

hémato-encéphalique est schématisée sur la figure 3 (issue de [16]).

e e Prahancular apace
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Astrocyie Persicyls
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cell
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Figure 3:Barriere hémato-encéphalique [14]

a. La barriére hémato-encéphalique est un isolant protecteur pour la signalisation neuronale et comprend des
cellules endothéliales caractérisées par un faible taux de transcytose et une expression ¢levée des pompes
d'efflux qui sont reliées par des jonctions étroites continues. Deux membranes basales (endothéliale et
astrocytaire parenchymateuse), des péricytes intégrés et les pieds d'extrémité des astrocytes contribuent a ses
fonctions de barri¢re. Au niveau des veinules postcapillaires, il existe un espace potentiel entre les
membranes basales contenant des cellules clairsemées présentant l'antigéne.

b. La jonction sang — liquide cérébro-spinal (LCS) est formée de cellules épithéliales du plexus choroide qui
sont connectées via des jonctions serrées ; les capillaires du plexus choroide ont des fenestrations et des
espaces intercellulaires qui permettent le mouvement des molécules. Les leucocytes circulants pénétrent
rarement dans le parenchyme cérébral dans des conditions homéostatiques, bien que des cellules
immunitaires parenchymateuses endogénes soient présentes.

c. Le systeme lymphatique cérébral permet aux cellules immunitaires et aux protéines du LCS de s'écouler par
les canaux lymphatiques des méninges jusqu'aux ganglions lymphatiques cervicaux profonds.

Les cellules tumorales qui quittent le systéme vasculaire du SNC pour pénétrer dans le
cerveau ne se développent pas nécessairement [17]. Si les conditions locales ne sont pas
propices, les cellules tumorales peuvent entrer en apoptose ou rester dormantes pendant des
mois, voire des années. Des métastases cérébrales solitaires peuvent ainsi se développer chez
les patients des années (et parfois des décennies) aprés la guérison apparente du cancer
primitif [18]. Ce phénomene est particulierement important dans le mélanome et le cancer du
sein, mais il se produit également avec d'autres tumeurs. La barriére hémato-encéphalique
limitant la pénétration des thérapies systémiques dans le cerveau et ces patients ne présentant

pas de récidive de la maladie dans d’autres régions du corps, la plupart des cellules
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cancéreuses doivent avoir été acheminées vers le cerveau et étre restées latentes pendant que
la tumeur d'origine a été traitée avec succes [19].

Si les conditions locales sont propices, des interactions micro-environnementales complexes,
des cascades neuro-inflammatoires et, éventuellement, une néovascularisation (Figure 4 (issue

de [16]) sont impliquées dans I'établissement d'une nouvelle métastase cérébrale [16].

Metastasis
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Figure 4:Dissémination des cellules tumorales métastatiques [4]

Environ 85% des métastases cérébrales se trouvent dans les hémispheres cérébraux, 10 a 15 %
dans le cervelet et seulement 3 % environ dans le tronc cérébral. Trés rarement, les métastases
cérébrales peuvent étre localisées dans les noyaux gris centraux ou le thalamus.

Certaines tumeurs primaires, comme celles du rein et du coélon, sont plus susceptibles de
métastaser dans le cervelet que les cancers du poumon ou ceux qui se développent ailleurs
dans le corps [15], ce qui suggere que ces tumeurs primaires accédent plus souvent au SNC
par la circulation postérieure.

La dissémination leptoméningée, qui représente la dissémination sous-arachnoidienne, se fait
par voie artérielle ou bien, est secondaire a une dissémination par le liquide cérébro-spinal
(LCS). Elle est surtout observée dans les carcinomes pulmonaires et mammaires [20].

La présence de multiples foyers tumoraux métastatiques autour des vaisseaux sanguins sans
invasion parenchymateuse est décrite comme un modéle de métastase cérébrale miliaire, et a
été signalée le plus souvent dans les carcinomes pulmonaires non a petites cellules [21].

Les localisations durales résultent d’une dissémination hématogene ou d’un envahissement a
partir des os du crane. L’atteinte intracranienne peut résulter d’une extension périneurale ou

par les foramens de la base du crane, notamment dans les tumeurs ORL.
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Les autres sites rares comprennent le plexus choroide, la glande pinéale, I'hypophyse et le nerf

optique [20].

Par ailleurs, en moyenne 25% des lésions secondaires cérébrales sont uniques et 75 %
multiples au moment de leur découverte [22]. Leur distribution au sein du parenchyme
cérébral dépend également du primitif. Les cancers du sein et du poumon sont connus comme

présentant plus fréquemment des atteintes infratentorielles [23].

III. Démarche diagnostique devant la découverte d’une possible métastase
cérébrale ?

Le diagnostic de métastase cérébrale n’est pas évident, et ce notamment lorsqu’aucun cancer
primitif n’est connu au moment de la découverte d’une I€sion cérébrale. Ainsi, des lésions
intracraniennes solitaires peuvent se révéler métastatiques chez 15% des patients sans cancer
systémique connu [13]. Ainsi, le diagnostic est plus complexe lorsque la Iésion est unique.

La démarche diagnostique repose d’une part sur I’analyse IRM précise de la 1ésion cérébrale
et d’autre part sur un bilan complet exhaustif a la recherche du primitif lorsque celui-ci n’est

pas connu.

1. Bilan IRM devant une possible localisation cérébrale.

La modalité d'imagerie la plus sensible pour détecter les métastases cérébrales est 'RM. Ses
capacités d'imagerie multiplanaire, son contraste tissulaire supérieur, I'élimination des
artefacts osseux et ses parametres polyvalents sont extrémement efficaces pour 1'évaluation de
ces patients avec injection de gadolinium pour la détection et la caractérisation des lésions
cérébrales.

Le bilan initial en IRM comprend des séquences morphologiques et des séquences avancées
afin d’étayer le diagnostic entre 1ésion secondaire et autre Iésion cérébrale, ce d’autant plus, si
aucun primitif n’est connu.

Le protocole IRM comprend un ensemble de séquences morphologiques dont le but est de

permettre de détecter, localiser et mesurer les 1€sions secondaires.
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De par sa résolution spatiale, son excellent signal sur bruit et sa capacité a détecter une 1ésion
cérébrale présentant un rehaussement, ce qui est le cas des lésions secondaires, la séquence
3DT1 apres injection est la séquence clé de la détection des lésions métastatiques intra-

craniennes.

a. Sequences T sans et avec injection de gadolinium

Les séquences T1 avant et T1 aprés injection de gadolinium recherchent une prise de
contraste, présente dans la vaste majorité des tumeurs cérébrales primitives et secondaires,
liée a la non spécifique rupture de barricre hémato encéphalique.

Cette perturbation est responsable d'une fuite de gadolinium dans les espaces extracellulaires
de la tumeur. L'¢lément gadolinium, utilis¢ comme agent de contraste RM, est fortement
paramagnétique a faible concentration, et est responsable d'un effet de raccourcissement du
T1, qui augmente le signal T1 a l'intérieur de la tumeur, fournissant un fort contraste par
rapport aux tissus normaux. Ce fort contraste permet la détection de petites 1ésions (moins de

5 mm), en particulier les métastases cérébrales [24].

Plusieurs paramétres peuvent améliorer le taux de détection des petites 1ésions.

Le taux de détection augmente avec la dose d'agent de contraste [25]. Cependant,
I'augmentation de la dose n'est pas recommandée dans la pratique clinique, méme avec les
agents de contraste modernes, en raison des effets inconnus du dépdt a long terme de
gadolinium in vivo chez les patients ayant subi une injection répétée de produit de contraste

[26][27].

L'utilisation d'une IRM a haute intensité de champ augmente le rapport contraste/bruit et
permet de réduire la dose d'agent de contraste a 3 T par rapport a 1,5 T [28].

Comme la perturbation de la barriere hémato-encéphalique dépend du temps, il a été
démontré que le degré de renforcement augmente avec le temps, et il est recommandé
d'acquérir la séquence pondérée T1 apres le renforcement du contraste 10 a 15 minutes apres

l'injection de l'agent de contraste [29].

Deux principaux types de séquences peuvent étre utilisés pour réaliser une imagerie pondérée
T1 : I'imagerie 3D T1 par écho de gradient (T1w-GRE), est la plus répandue [30] (figure 5).

Plus récemment, des études ont révélé un taux plus élevé de détection des métastases grace a
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I'imagerie par 3D T1 FSE (écho de spin (T1w-SE) [31]. Ces séquences ont cependant
I’inconvénient de ne pas visualiser les veines, ni les reliefs du visage, pouvant géner leur

utilisation dans le cadre d’une éventuelle neuronavigation.

Utilisation des techniques de soustraction :

L'acquisition de séquences pondérées T1 avec et sans injection d'agent de contraste permet de
calculer une carte de soustraction, ce qui est trés utile pour évaluer les 1ésions hémorragiques
qui peuvent avoir un signal T1 spontanément élevé et pour améliorer le contraste et la

délimitation des lésions [32],[31].

Figure 5:Séquence volumique 3DTI EG apres injection de gadolinium retrouvant un processus expansif
occupant l’espace intra parenchymateux, frontal droit, correspondant a une métastase cérébrale. La
peripherie se rehausse et le centre parait de signal liquidien nécrotique.

b. Séquence FLAIR

La séquence FLAIR est une séquence pondérée en T2 avec une impulsion supplémentaire de
récupération par inversion qui permet une suppression du signal du liquide céphalorachidien
et est donc sensible a I'eedéme infiltrant (figure 6).

Dans les métastases cérébrales non traitées, une zone de forte intensité entourant une tumeur
accrue est liée a un cedéme vasogénique.

Cet cedeme réactionnel ne contient pas de cellules tumorales et n'est donc pas considéré

comme une cible tumorale [24].
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c. Séquence T2*

La séquence écho de gradient T2 * est utilisée au stade du diagnostic afin d'évaluer le contenu
des hémorragies des tumeurs cérébrales. Pour les tumeurs secondaires, 1'hémorragie est
classiquement observée dans les mélanomes, les choriocarcinomes, les carcinomes des
cellules rénales, la thyroide mais aussi dans les cancers du poumon et du sein en raison de leur

forte prévalence [34].

d. Sequence de diffusion

La séquence d'imagerie pondérée en fonction de la diffusion se trouve a la jonction de
l'imagerie morphologique et fonctionnelle. Dans le contexte de I'exploration des tumeurs
cérébrales, une restriction du coefficient de diffusion est la preuve d'une forte cellularité [35]

(figure 7) . La diffusion a montré sa pertinence pour le classement des tumeurs.
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Figure 7:Bilan IRM d’une lésion métastatique en séquences morphologiques.
Métastase nécrotique d’un néoplasme pulmonaire. A) Lésion frontale gauche hyperintense en FLAIR avec
oedeme périlésionnel. B) SE TI avec injection : lésion nécrotique hypointense a rehaussement annulaire. C)
Diffusion : lésion hypointense. D)ADC nettement augmenté sur la cartographie. Ceci permet d’évoquer le
diagnostic de tumeur nécrosée, alors que la séquence SE T1 avec injection, retrouve une lésion nécrotique a
rehaussement annulaire, difficile a distinguer d’un abces.[36]

e. Séquences avancées

En plus des séquences morphologiques dites de base, des séquences avancées comme la
perfusion cérébrale et la spectroscopie cérébrale nous aident a caractériser les lésions
cérébrales, et notamment, devant une 1ésion d’allure tumorale se rehaussant, nous permettent
d’augmenter les éléments pour différencier métastase et 1ésion gliale de haut grade, fréquent
diagnostic différentiel [37][38].

Elles ne nous permettent cependant pas de nous prononcer par rapport a [’origine
métastatique.

Certaines ¢tudes ont essayé de dégager des éléments pouvant orienter vers 1’origine du
primitif, comme I’étude de Chernov [39], retrouvant, en spectroscopie, une augmentation de
la teneur en lipides mobiles comme un signe faible d'une origine colique pour les métastases.
L’¢tude de Grand [38] avait, quant a elle, ¢étudi¢ la perfusion et identifi¢ les métastases
hypervasculaires (compliquant habituellement un cancer du rein, un mélanome ou un
choriocarcinome). Cette information permettrait ainsi, quand la néoplasie primitive n’est pas
connue, d’orienter sa recherche.

La spectroscopie combinée a I'IRM de perfusion étudi¢e dans I’étude de Huang [40], tendait a
démontrer que les différences dans les rapports choline-créatine entre les métastases du cancer
du poumon et du sein étaient corrélées avec les différences de volume sanguin cérébral relatif,

mais les tissus n'étaient pas disponibles pour la comparaison afin de rechercher une base

pathologique unificatrice.
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Ainsi, les séquences morphologiques aidées des séquences avancées ont pour role de détecter
et de caractériser les lésions secondaires. Cependant, avancer vers I’origine du primitif en
étudiant le signal de la lésion cérébrale en IRM restait un challenge non résolu. En effet,
devant ces 4 1ésions cérébrales analysées en IRM (figure 8), aucun élément morphologique ou

d’imagerie avancée ne permet jusqu’a présent de déterminer leur primitif.

Figure 8:Volume T1 EG apres injection de gadolinium retrouvant des lésions métastatiques secondaires d’'un
colon (A), mélanome (B), poumon (C), sein (D).

2. Bilan a la recherche du primitif

Le bilan devant une 1ésion cérébrale métastatique probable comprend également la recherche
du primitif. Le bilan exhaustif est dans un premier temps clinique. En cas de tumeur primaire
inconnue, il est recommand¢ de procéder a un examen physique complet (y compris les
testicules et 1'inspection de la peau comprenant un examen de la téte et du cou, un examen

rectal, un examen pelvien et un examen mammaire) [41] [42].

L'utilité¢ du scanner thoraco-abdomino-pelvien est trés bien documentée, et permet de détecter
un site primaire chez 30 a 35 % des patients atteints de métastases cérébrales de primitif
inconnu. La tomodensitométrie peut également fournir des indications pour le choix du site
optimal pour la biopsie [43].

La mammographie et les autres tests d'imagerie mammaire sont moins fréquemment réalisés
chez ces patientes, car il est peu probable que le carcinome du sein se présente sous la forme
de métastase cérébrale de primitif inconnu mais doivent €tre réalisé€s si le primitif n’est pas

retrouve [44].
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La pertinence clinique de la tomographie par émission de positrons (TEP) pour détecter les
tumeurs primaires en plus des procédures conventionnelles est démontrée si le bilan suscité
est négatif. Le TEP pourrait étre une méthode plus sensible pour détecter les tumeurs
primaires inconnues qu'une approche diagnostique conventionnelle [45].

La combinaison TEP/TDM pourrait également étre un outil diagnostique utile [46].

La tomographie par émission de positrons sur corps entier 2-désoxy-2-[ 18F]fluoro-D-glucose
(CT/FDG-PET) peut contribuer a la prise en charge des patients atteints de tumeurs de
primitif inconnu et en particulier de ceux qui présentent des adénopathies cervicales et des

métastases uniques [47].

Le bilan biologique comprenant des marqueurs sanguins tumoraux permet également
d’orienter le diagnostic étiologique. Ainsi, I'évaluation sérique de I'a-foetoprotéine (AFP), de
la gonadotrophine chorionique humaine (hCG), de la chromogranine A plasmatique et du
PSA (antigéne plasmatique sanguine) est suggérée chez les patients de sexe masculin afin
d'exclure les tumeurs extragonadiques des cellules germinales, les tumeurs neuroendocrines et
les cancers de la prostate.

Les marqueurs tumoraux sériques CA 125, CA 19-9 et CA 15-3 ne présentent en revanche
aucune corrélation avec I'histologie, le site de la maladie primaire ou le nombre de métastases.
De plus, ils n'offrent aucune valeur diagnostique ou prédictive chez les patients atteints de
métastase cérébrale sans primitif connu. L'ACE n'a une valeur prédictive possible que pour la

survie [48].

Enfin, en fonction de la clinique et des résultats du scanner et des marqueurs tumoraux,

certains examens spécifiques peuvent étre réalisés comme les endoscopies digestives.

3. Diagnostic histologique

Le diagnostic final sera réalisé par 1’analyse histologique de la métastase ou du primitif. Il est
intéressant d’analyser les différences en fonction du primitif retrouvées en histologie et en

immunomarquage, permettant de distinguer les profils de 1ésion.
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a. Caractéristiques macroscopiques

Macroscopiquement, les lésions métastatiques sont généralement des masses sphériques
fortement délimitées qui n’infiltrent pas le parenchyme cérébral environnant, mais provoquent
un cedeme di a l'effet de masse. L’cedéme du parenchyme cérébral environnant est important
et parfois disproportionné par rapport a la taille des Iésions. Les tumeurs les plus
volumineuses ont tendance a avoir des centres nécrotiques. Les hémorragies ne sont pas rares
et sont le plus souvent associées a des métastases de mélanome (Figure 9), de
choriocarcinome et de CCR a cellules claires [49][50].

Parfois, les métastases des carcinomes du poumon et du sein semblent kystiques. Certaines
l1ésions métastatiques peuvent présenter des caractéristiques de la tumeur primaire, telles que
I'aspect mucoide brillant des adénocarcinomes sécrétant de la mucine ou les Iésions
pigmentées gris-noir du mélanome (Figures 9 et 10).

11 est toutefois important de noter que 1'absence de pigmentation n'exclut pas le mélanome, car

certains exemples sont amélaniques.

Figure 9 : Foyer de mélanome métastatique impliquant le lobe frontal au niveau de la commissure antérieure
avec hémorragie associée et eedeme environnant [20]

b. Caractéristiques microscopiques

La majorité des métastases sont nettement délimitées par rapport au cerveau environnant et
présentent des caractéristiques histologiques similaires a celles de la tumeur primaire (figure
10). Le cerveau environnant présente une raréfaction des tissus, une néovascularisation et une

gliose, qui se manifestent par un cedéme vasogénique a I'imagerie.

29



Figure 10 : Mélanome métastatique (a) A faible grossissement, la démarcation est relativement nette, d
l'exception d'un étalement périphérique limité le long des espaces périvasculaires. La substance blanche
adjacente apparait padle et oedémateuse. (b) A plus fort grossissement : un grossissement plus élevé révele une
néoplasie épithélioide et filiforme a pigmentation variable, avec des nucléoles proéminents, une activité
mitotique et des mélanophages dispersés, typiques du mélanome [20]

c. Différences anatomotopathologiques entre les métastases

1) Mélanome Malin

Le mélanome est le plus souvent composé de cellules épithélioides avec un cytoplasme rose
abondant, de gros noyaux et des nucléoles géants rouge cerise (Figure 10b). Il peut également
étre compos¢ de cellules fusiformes, imitant un sarcome.

Une combinaison de marqueurs a sensibilité variable (protéine S-100, trés sensible) et de
marqueurs spécifiques (comme HMB-45, Melan-A, tyrosinase) semble étre la meilleure

approche pour le diagnostic d'un mélanome primaire inconnu du SNC.

2) Adénocarcinome Pulmonaire

Le TTF-1 est exprimé dans les noyaux des cellules thyroidiennes normales, et 1'épithélium
respiratoire dans le poumon. Le TTF-1 est positif dans la majorité des carcinomes d'origine
pulmonaire.

Une plus grande spécificité est obtenue en combinant les marqueurs, la plupart des
adénocarcinomes pulmonaires primaires étant CK7-positifs, CK20-négatifs et TTF-1-positifs

[20] (Figure 11).

3) Carcinome Du Sein

Comme les adénocarcinomes pulmonaires, les carcinomes mammaires sont CK7-positifs et
CK20-négatifs (figure 11) ; cependant, ils sont négatifs pour le TTF-1 et la napsine A [20].
Les autres marqueurs permettant de vérifier 1'origine mammaire d'une métastase comprennent

la mammaglobine et le récepteur des cestrogénes, ce dernier étant moins spécifique.
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Tous ces marqueurs sont cependant imparfaits et peuvent méme étre exprimés

occasionnellement dans les carcinomes pulmonaires [51].

4) Colon et Autres Carcinomes Gastro-Intestinaux

Les adénocarcinomes du cdlon sont CK7-négatifs et CK20-positifs (figure 11), ce qui permet
de les distinguer facilement des adénocarcinomes pulmonaires et mammaires, méme s'ils sont
mal différenciés. Le CDX2 est un facteur de transcription normalement exprimé dans
l'intestin, les voies biliaires, et représente un marqueur trés sensible et spécifique des
adénocarcinomes intestinaux [52]. Il montre une forte expression nucléaire concernant jusqu'a
90% des adénocarcinomes colorectaux et duodénaux. Les carcinomes mucineux ovariens et
certains adénocarcinomes de la vessie peuvent étre fortement positifs pour le CDX2 ;
cependant, ils ne métastasent que rarement dans le SNC, généralement bien apres que le

diagnostic primaire ait été établi [20].

Figure 11 :Carcinome pulmonaire métastatique a petites cellules.

- (a) L'histopathologie typique comprend des nids de petites cellules d'apparence primitive avec des noyaux
hyperchromatiques, un rapport nucléaire/cytoplasmique élevé et des moulages nucléaires.

(b) Presque tous les cas sont fortement positifs pour le T TF-1

-Adénocarcinome pulmonaire métastatique peu différencié avec immunoréactivité pour le CK7(c)et le TTF-1 (d)

-Carcinome mammaire métastatique a forte positivite CK7 (e), expression de la mammaglobine (g),
immunoréactivité du modele de membrane pour HER2 (f), et amplification du gene HER2 a haut niveau par
hybridation in situ par fluorescence (h ; centromeére 17 en vert et HER2 en rouge)[20]
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IV. Laradiomique, une nouvelle voie d’analyse d’image ?

Au cours des derni¢res années, le domaine de I'analyse des images médicales a connu une
croissance exponentielle, avec un nombre croissant d'outils de segmentation automatique, et
une augmentation des jeux de données structurés et annotés disponibles. Ces progreés ont
facilit¢ le développement de processus d'extraction a haut débit de caractéristiques
quantitatives qui aboutissent a la conversion des images en données exploitables et a 1'analyse
ultérieure de ces données pour l'aide a la décision ; cette pratique est appelée radiomique.

La radiomique repose sur un constat simple : 1’ceil humain a des limites, et méme entrainé a
interpréter des images médicales, il sous-exploite les données contenues dans celles-ci.

Des études récentes ont fait état de liens étroits entre la signature radiomique de diverses
tumeurs et leur phénotype et les profils génomiques et protéomiques [53][54][55].

Les images contiendraient des données phénotypiques, morphologiques et génotypiques
propres aux tumeurs qui seraient reflétées dans I’intensité des niveaux de gris des voxels, et

leurs interactions spatiales.

Ces données sont potentiellement combinées avec d'autres données (données cliniques,
biologiques, génomiques...) et exploitées a l'aide d'outils bioinformatiques sophistiqués, par
le biais de modeles de classification et de régression, afin de développer des modéles
susceptibles d'améliorer la précision du diagnostic, du pronostic et de la prévision de la

réponse a la thérapie [56](figure 12).

Cette pratique s'oppose a la pratique traditionnelle qui consiste a traiter les images médicales

comme des images destinées uniquement a l'interprétation visuelle.

La radiomique a ét¢ initiée dans les études oncologiques, comme par exemple en guidant la
classification des tumeurs par stade, par histologie et par profil moléculaire [57] [58] [59], ou
encore en guidant le pronostic et la prédiction de la réponse au traitement [60] [61] [62].

Elle peut étre réalisée a l'aide d'images tridimensionnelles provenant de la tomodensitométrie,
de I'imagerie par résonance magnétique et de la tomographie par émission de positons ou de
toute autre modalité d’imagerie.

Les caractéristiques des images sont extraites de volumes d'intérét, qui peuvent €tre soit des

tumeurs entiéres, soit des sous-volumes définis a l'intérieur des tumeurs, appelés habitats [56].
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Figure 12: Organigramme de processus de la radiomique et de ['utilisation de la radiomique dans l'aide a la
décision.

La radiomique commence par l'acquisition d'images médicales. A partir de ces images, on peut identifier une
région d'intérét (ROI) qui contient soit la tumeur entiére, soit des sous-régions (c'est-a-dire des habitats) a
l'intérieur de la tumeur. Les caractéristiques quantitatives sont extraites de ces ROI et peuvent étre combinése a
d'autres données, telles que les données cliniques ou génomiques. Ces données sont ensuite exploitées pour
développer des modeles diagnostiques, prédictifs ou pronostiques, figure issue de Gillies RJ et al.,

Radiomics :Images are more than pictures, they are data [56].

Le terme -omique est utilis¢ dans les domaines de la recherche médicale qui génerent des
données complexes de haute dimension a partir d'objets uniques ou d'échantillons [63].

Le concept -omique s'applique facilement a I'imagerie tridimensionnelle pour plusieurs
raisons : une image tridimensionnelle d'un patient peut facilement contenir des millions de
voxels, I'unité volumique élémentaire des images radiologiques. En outre, un volume
d’intérét comme une tumeur peut contenir des centaines de caractéristiques mesurables
décrivant la taille, la forme et 1I’hétérogénéité tumorale. La radiomique permettrait ainsi
d’analyser la tumeur dans son intégralité, et pourrait étre un complément a la biopsie qui
n’analyse qu’un échantillon de la région tumorale. De plus, la répétabilité des examens
d’imagerie permet une réévaluation dans le temps des critéres pronostiques et la surveillance
des variations temporelles des caractéristiques de la tumeur.

Plusieurs études ont déja montré la supériorité de la radiomique, par rapport a la seule
interprétation visuelle des images. L’étude de Zhu et al. indique que, dans le cas du cancer du
sein invasif, les activités transcriptionnelles de diverses voies génétiques et les expressions
des miARN sont associées a la forme et a la texture de la tumeur sur des images dynamiques
de résonance magnétique (IRM) avec injection de produit de contraste [54]. De méme,
Grossmann et al. signalent que I'hétérogénéité intra-tumorale et la dispersion des intensités sur

les images TDM acquises de patients atteints d'un cancer du poumon sont associées aux
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caractéristiques moléculaires de la tumeur, notamment l'activité de transcription de I'ARN

polymérase et la voie d'autodégradation d'une ubiquitine-ligase [55].

L’analyse morphologique des tumeurs en imagerie oncologique repose sur un faisceau
d’arguments qualitatifs, basés sur la caractérisation visuelle des tumeurs en termes de
distribution des intensités (hétérogéne, homogene), de forme (spiculée, non spiculée), ou
d’analyse des limites (réguliéres, floues). Les approches quantitatives peuvent &tre
monodimensionnelles (mesure du plus grand diamétre de la tumeur pour le critere RECIST)
ou bidimensionnelles [42] et sont couramment utilisées pour le suivi du traitement et non pour

le diagnostic initial.

V.  Objectifs de I’étude

Nous avons vu que les metastases cerebrales sont issues de tumeurs primitives tres differentes
sur les plans physiopathologique, histopathologique et moleculaire, mais que leur aspect
morphologique et fonctionnel est tres similaire en imagerie.

Le diagnostic de certitude repose donc uniquement sur la biopsie et I’analyse histologique et
biomoleculaire de la piece tumorale.

La radiomique, en tant que domaine de recherche recent en medecine, pourrait constituer un
outil d’aide au diagnostic dans la caracterisation et la differenciation des tumeurs primitives
de ces lésions secondaires cérébrales.

L’objectif de ce travail a ainsi été de développer un modele de classification visant a
distinguer le site d'origine principal de la métastase cérébrale a partir de données cliniques
(age et sexe), des données spatiales (localisation de la 1ésion au sein du cerveau) ainsi que des
caractéristiques radiomiques provenant de 1'RM 3DTI1 en écho de gradient (SPGR) post
gadolinium. Pour ce faire, une cohorte de 237 métastases, chez 188 patients, représentant les 4

plus fréquents types de métastases cérébrales a été utilisée.
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MATERIEL ET METHODES
I. Différentes étapes d’une analyse radiomique

Le processus conventionnel d’analyse radiomique est constitué de 5 étapes principales :
- Acquisition des images
- Segmentation des volumes d’intérét
- Pré-traitement des images et des masques
- Extraction des index radiomiques de forme, d’intensité et de texture

- Analyse statistique : Machine Learning

II. Acquisition des images

1. Population

Les données IRM de la cohorte compléte ont été collectées rétrospectivement dans deux
centres, au Centre Hospitalier de Sainte Anne (GHU de Paris) et au Centre Hospitalier
Universitaire d’ Amiens.

La base de données comportait des patients pour lesquels les acquisitions ont eu lieu de 2008
a2019.

Les patients devaient présenter au moins une métastase cérébrale, intra axiale, de diamétre
supérieur ou égal a 1 cm, avant traitement ou opération, confirmée par l'analyse histologique
aprés biopsie ou chirurgie du cerveau, provenant soit d’un cancer pulmonaire, soit d’un cancer
mammaire, soit d’un mélanome, ou soit d’un cancer colorectal.

Nous avons exclu les petites 1ésions (diametre < 1 cm), les 1€sions extra-axiales et les patients
ayant des antécédents de chirurgie cérébrale et/ou de radiothérapie et/ou d'immunothérapie
ainsi que les séquences IRM présentant des artéfacts.

La figure 13 montre le flow chart pour I'inclusion des patients.

Par ailleurs, le type de néoplasie primaire, 1'age et le sexe du patient ont été collectés.

Nous avons inclus 188 patients dont 237 métastases.
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Figure 13 : Criteres d’inclusion et d’exclusion des patients.
ADK = adenocarcinome, SCC = cancer épidermoide (squamous cell carcinoma), Mixed = ADK + SCC, C =
carcinoma non spécifique,UC = carcinoma indifférencié, S = sarcome, Outside : examen réalisé avec un autre
constructeur que General Electric
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2. Données IRM

Pour faire une analyse radiomique, il faut partir d’un choix de séquence.

La séquence 3D T1 post gadolinium a été choisie dans notre étude car elle représente la
séquence la plus fréquemment utilisée pour la détection de métastases cérébrales.

Les caractéristiques radiomiques extraites des images IRM sont fortement dépendantes des
parametres d’acquisition (champ magnétique, temps d’écho, temps de répétition, taille des
voxels..). Nous avons donc sélectionné deux sites avec des imageurs IRM provenant du méme
constructeur, General Electric (Milwaukee, WI) (1,5 Tesla et 3 Tesla).

Tous les examens comprenaient une séquence tridimensionnelle pondérée T1 en écho de
gradient (SPGR) apres injection de contraste gadoliné et ces séquences ont été acquises avec
un temps de répétition (TR) = 6,5-15,9 ms, un temps d'écho (TE) = 2,1-7 ms et un temps
d'inversion (IT) = 450 ms. Tous les patients ont recu une dose de produit de contraste de 10
mL de gadolinium (Dotarem, Guerbet, France).

Cette séquence 3DT1 post-gadolinium a été réalisée pour tous les patients et a été la séquence
utilisée pour la segmentation des Iésions tumorales et comme donnée d’entrée de 1’analyse

radiomique.

La radiomique étant un domaine de recherche, toutes les imageries implémentées dans le
pipeline ont di étre anonymisées puis exportées au format DICOM vers un logiciel de

segmentation.

[I1.Segmentation du volume d’intérét

La segmentation des volumes d’intérét est une étape trés importante puisqu’elle va délimiter
le volume dans lequel est appliquée 1’analyse radiomique. Ainsi, tous les voxels contenus
dans le volume segmenté seront analysés comme faisant partie de la 1ésion par le processus de
radiomique. Du fait de I’hétérogénéité tumorale, les tumeurs malignes ont généralement des
contours irréguliers donc la segmentation est difficile et peut poser une question de
reproductibilité inter-opérateurs.

Il existe des méthodes de segmentation totalement automatisées, semi-automatisées, ou
manuelles [64][65][66]. Les méthodes automatiques avec correction manuelle ou méthodes

semi-automatiques sont le plus souvent utilisées dans les études radiomiques [67].
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Nous avons utilis¢ une méthode de segmentation semi-automatique combinant le seuillage
d’intensité et la correction manuelle sur la version 4.0 de Mango (figure 14).

Le seuillage d’intensité repose sur la définition par I’utilisateur d’une plage de niveaux de
gris, et la segmentation par le logiciel de tous les voxels compris dans cette plage. L avantage
de cette méthode est sa facilit¢ d’utilisation. La limite de cette technique est qu’elle nécessite
une différence de signal importante entre la lésion a segmenter et le tissu avoisinant. Le
logiciel de segmentation peut ainsi contourer a défaut des éléments présents dans I’image, de
méme intensité que le volume d’intérét, mais ne faisant pas partie de la 1ésion a segmenter.
Dans notre cas des métastases cérébrales, les techniques de seuillage d’intensité peuvent étre
artéfactées par la segmentation d’éléments vasculaires, ou duraux prenant le contraste au

méme titre que la Iésion a segmenter, ce qui suppose une correction manuelle de Ia

segmentation.

Toute la paroi de la 1ésion et la nécrose centrale ont été incluses dans le volume final.
L'eedéme péritumoral vasogénique et les structures adjacentes comme 1’0s, les sinus duraux

ou les vaisseaux ont été exclus de la segmentation.

Bins Min Max_ within ROI Exclude Zero Auto Binning
231 0 7384 v v v

T
ransparensy | pata 3 Generate ROI Clear «D .

Calculate

Figure 14 : Interface du logiciel Mango, avec lequel la segmentation a ete realisee.
Une premiere ROI est définie par un cercle coloré rouge sur la séquence 3D T1 injectée, puis un histogramme
d’intensités est construit permettant d’isoler la lésion du reste du cerveau. L opération finale consiste a veérifier
manuellement si toute la lésion est bien prise en compte et seulement la lésion, avant de sauvegarder la ROI
finale.
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IV. Pré-traitement des images

Le but du pré-traitement des images est de diminuer la variabilité inter-acquisitions et 1’effet
du bruit sur I’étape d’extraction des index radiomiques des régions d’intérét. En particulier,
I’harmonisation des images permet d’homogénéiser a la fois la taille des voxels et les

différences d’intensités observables entre différentes machines ou protocoles d’acquisition.

1. Correction de I’inhomogénéité du champ magnétique

Toutes les images ont d'abord été corrigées car artefactées par un bruit basse fréquence
présent dans les données IRM, appelé « bias field » (figure 15). Ce bruit, généré par la non-
homogénéité du champ magnétique, s’ajoute au vrai signal contenu dans 1’image et modifie
les valeurs des intensités des voxels de I'image.

Cet artefact dégrade ainsi les performances des algorithmes de traitement d'images tels que les
algorithmes de segmentation et de classification ou tout algorithme basé sur I'hypothése d'une

invariance spatiale de 1'image traitée [68].

Figure 15: a gauche : image avec bias field et, a droite, image corrigée)[69]

Dans ce travail, cette correction a été effectuée a 1'aide de l'algorithme N4ITK [70]. Il permet
la correction de la non-uniformité basse fréquence des intensités présentes dans I’image RM.
Cette méthode suppose un modele paramétrique simple et ne nécessite pas de classification
des tissus. Cet algorithme est implément¢ dans la bibliothéque ANTs (Advanced
Normalization Tools) [71] qui représente une bibliotheque populaire en imagerie médicale et

qui permet entre autres le recalage d’images ou bien la segmentation.
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2. Skull-stripping

Ensuite, afin de mettre en place les méthodes d’harmonisation des intensités, la boite
cranienne a été supprimée des images pour ne garder que le tissu cérébral en utilisant 1’outil
HD-BET du logiciel FSL (FMRIB's Software Library) [72]. Cet outil est un outil d’extraction

du cerveau s'appuyant sur des réseaux de neurones convolutionnels.

3. Z-Score

Enfin, la standardisation des intensités de chacune des IRM a été réalisée. La méthode dite du
"Z-Score" a été utilisée a cet effet. Pour cela, l'intensité moyenne a l'intérieur du masque
cérébral (M) a €té calculée puis soustraite a chaque valeur de voxel I(x). La résultante de
chaque voxel a finalement été divisée par I'écart-type des intensités dans le masque (Gumuin)

(équation 1).

Equation 1:Formule du Z-Score

4. Ré-échantillonnage spatial

Préalablement a I’extraction des index radiomiques, les images ont été ré-échantillonnées
dans l'espace pour obtenir des voxels de 1 mm x I mm x 1 mm [73][74]. Pour ce faire, une
interpolation par spline du 3éme ordre a été utilisée. Les splines sont des fonctions
polynomiales par morceaux souvent utilisées pour la modification de I’échantillonnage

spatial.

V. Extraction des index radiomiques

Les index radiomiques quantifient différentes informations. Ils comprennent les index de
forme, d’intensité et de texture.

Le logiciel libre Pyradiomics (version 2.1.2) a été utilisé pour extraire ces caractéristiques
[75].

Dans ce logiciel, les caractéristiques radiomiques sont extraites conformément aux définitions

consensuelles de I'initiative de normalisation des biomarqueurs d'imagerie (IBSI)[76].
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L’IBSI est une collaboration internationale indépendante visant a 1’harmonisation de
l'extraction de biomarqueurs d’imagerie (radiomics) en fournissant nomenclature, définition et

méthodes de calcul entre autres.

1. Index de forme

Les index de forme décrivent de manicére avancée et quantitative la géométrie du volume
d’intérét. Ils permettent notamment d’étudier sa surface, son volume, sa divergence par
rapport a une sphere ou a une ellipsoide, sa concavité, sa convexité ou sa sphéricité.

Dans notre étude, 14 caractéristiques basées sur la forme ont été extraites (tableau 1).

Order of features Description Features name

Mesh Volume

Voxel Volume

Surface Area

Surface Area to Volume Ratio
Sphericity

Maximum 3D diameter
Maximum 2D diameter (slice)
Maximum 2D diameter (column)
Maximum 2D diameter (row)
Major Axis Length

Minor Axis Length

Least Axis Length

Elongation

Flatness

Shape Shape-based (3D)

Tableau 1 : Index de Formes

2. Index d’intensité (ou index agnostiques de ler ordre)

Les index d’intensité sont dérivés de 1’histogramme des intensités. Un histogramme décrit le
nombre de voxels possédant une intensité donnée, mais sans tenir compte des interactions
spatiales entre les voxels.

La moyenne, la médiane, le minimum, le maximum, l'entropie, l'uniformité, l'asymétrie
(asymétrie) ou l'aplatissement (kurtosis) de I’histogramme constituent des index d’intensité
(figure 17).

C’est pourquoi différents arrangements spatiaux de niveaux de gris correspondant au méme
histogramme peuvent entrainer des valeurs d’index identiques [77].

Dans notre étude, 18 caractéristiques de premier ordre ont été extraites (tableau 2).
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Histogram features
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Figure 16: Description d’un histogramme d’intensité
Les index du ler ordre reflétent uniquement la distribution des intensités, sans tenir compte de la répartition
spatiale des voxels. Pour différentes régions possédant le méme nombre de pixels noirs et blancs, mais a des
positions différentes, [’histogramme est identique. Les valeurs des index dérivés de [’histogramme sont donc
égales.[78]
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Order of features Description Features name

First First order statistics Energy
Total Energy
Entropy
Minimum
10" percentile
90" percentile
Maximum
Mean
Median
Interquartile Range
Range
Mean Absolute Deviation (MAD)
Robust Mean Absolute Deviation (rMAD)
Root Mean Squared (RMS)
Standard Deviation
Skewness
Kurtosis
Variance
Uniformity

Tableau 2 : Index de ler ordre

3. Index de texture (ou index agnostiques de 2¢éme ordre)

Les index de texture sont dérivés de matrices de niveaux de gris qui décrivent les
arrangements spatiaux des voxels dans le volume d’intérét en fonction de leurs niveaux de
gris, et permettent ainsi de décrire 1’hétérogénéité tumorale.

Dans notre étude, 73 caractéristiques de texture ont été extraites des régions tumorales

segmentées a partir de 5 classes de caractéristiques de texture.

a. La matrice de co-occurrence

- GLCM : Gray Level Co-occurrence Matrix

- 22 caractéristiques extraites

- Décrit la probabilité d’observer un couple de valeurs de niveaux de gris a une distance
donnée [78]. En 3D, 13 directions sont nécessaires pour connecter un voxel avec ses
26 voisins et sont donc calculées (figure 18).

- Une matrice de co occurrence est calculée pour chaque direction.

- Sur chaque matrice, 22 index sont extraits. Chaque caractéristique finale correspond a

la moyenne des index évaluée a partir de chacune des 13 matrices (figure 19).
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Figure 17: Schéma des 13 directions nécessaires pour connecter un voxel avec ses 26 voisins

Gray-Level Co-occurrence Matrix
Neighbor Pixel Value
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Figure 18:Matrice de Co-occurrence des niveaux de gris (GLCM)[76]

La matrice des longueurs de séries homogenes

GLRLM : Grey Level Run-Length Matrix

16 caractéristiques extraites

Mesure le nombre de voxels consécutifs possédant la méme valeur d’intensité, alignés

dans une direction donnée pour chaque valeur d’intensité [79].

La matrice des tailles de zones homogenes

GLSZM : Grey Level Size-Zone Matrix

16 caractéristiques extraites

Mesure le nombre de voxels voisins de méme intensité, pour chaque valeur d’intensité

[80].

La matrice de difféerence des niveaux de gris entre voxels voisins
NGDLM : Neighborhood Grey Level Difference Matrix
5 caractéristiques extraites

Mesure la différence des intensités entre des voxels voisins [78].
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La matrice de dépendance des niveaux de gris

GLDM : Gray Level Dependence Matrix

14 caractéristiques extraites (tableau 3)

Quantifie les dépendances des niveaux de gris dans une image :

Une dépendance de niveaux de gris correspond au nombre de voxels connectés a une

distance donnée qui sont dépendants du voxel central.



Order of features Description

Grey level co-occurrence matrix

Second (GLCM)

Features name

Autocorrelation

Joint Average

Cluster Prominence

Cluster Shade

Cluster Tendency

Contrast

Correlation

Difference Average

Difference Entropy

Difference Variance

Joint Energy

Joint Entropy

Informational Measure of Correlation (IMC) |
Informational Measure of Correlation (IMC) 2
Inverse Difference Moment (IDM)

Maximal Correlation Coefficient (MCC)
Inverse Difference Moment Normalized (IDMN)
Inverse Difference (ID)

Inverse Difference Normalized (IDN)}

Inverse Variance

Maximum Probability

Sum Entropy

Sum of Squares

: Grey level size zone matrix
Third (GLSZM)

Small Area Emphasis (SAE)

Large Area Emphasis (LAE)

Grey Level Non-Uniformity (GLN)

Grey Level Non-Uniformity Normalized (GLNN)
Size-Zone Non-Uniformity (SZN)

Size-Zone Non-Uniformity Normalized (SZNN)
Zone Percentage (ZP)

Grey Level Variance (GLV)

Zone Variance (ZV)

Zone Entropy (ZE)

Low Grey Level Zone Emphasis (LGLZE)

High Grey Level Zone Emphasis (HGLZE)

Small Area Low Grey Level Emphasis (SALGLE)
Small Area High Grey Level Emphasis (SAHGLE)
Large Area Low Grey Level Emphasis (LALGLE)

Large Area High Grey Level Emphasis (LAHGLE)

. Grey level run length matrix
Third (GLRLM)

Short Run Emphasis (SRE)

Long Run Emphasis (LRE)

Grey Level Non-Uniformity (GLN)

Grey Level Non-Uniformity Normalized (GLNN)
Run Length Non-Uniformity (RLN)

Run Length Non-Uniformity Normalized (RLNN)
Run Percentage (RP)

Grey Level Variance (GLV)

Run Variance (RV)

Run Entropy (RE)

Low Grey Level Run Emphasis (LGLRE)

High Grey Level Run Emphasis (HGLRE)

Short Run Low Grey Level Emphasis (SRLGLE)
Short Run High Grey Level Emphasis (SRHGLE)
Long Run Low Grev Level Emphasis (LRLGLE)
Lone Run High Grey Level Emphasis (LRHGLE)

. Neighbouring grey tone
Thard difference matrix (NGTDM)

Coarseness
Contrast
Busyness
Complexity
Strength

: Grey level dependence matrix
Third (GLDM)

Small Dependence Emphasis (SDE)

Large Dependence Emphasis (LDE)

Grey Level Non-Uniformity (GLN)

Dependence Non-Uniformity (DN)

Dependence Non-Uniformity Normalized (DNN)

Grey Level Variance (GLV)

Dependence Variance (DV)

Dependence Entropy (DV)

Low Grey Level Emphasis (LGLE)

High Grey Level Emphasis (HGLE)

Small Dependence Low Grey Level Emphasis (SDLGLE)
Small Dependence High Grey Level Emphasis (SDHGLE)
Large Dependence Low Grey Level Emphasis (LDLGLE)
Large Dependence High Grey Level Emphasis (LDHGLE)

Tableau 3:Index de texture
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La figure 20 résume les matrices de texture usuelles et les index de texture dérivés.

GLCM: Gray Level Co-occurrence Matrix
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Figure 19 : Matrices de texture usuelles et index de texture dérivés [78]



VI Information spatiale

Afin d'obtenir I’information spatiale sur la localisation de la tumeur, toutes les images ont été
recalées sur l'atlas de MNI (Montreal Neurological Institute), en utilisant la bibliothéque
ANTs. Pour ce faire, des transformations affines incluant 12 degrés de liberté ont été

considérées.

L’atlas MNI représente une version du cerveau moyen proposée par 1'lCBM (International
Consortium of Brain Mapping). Dans ce projet, une moyenne de 152 IRM pondérées T1 a été

considérée [81][82].

Les coordonnées 3D du centre de masse de la tumeur dans le référentiel de ’atlas du MNI ont

¢été incluses en tant que caractéristiques dans le modéle de classification tumorale.

VIL Analyse statistique
1. Généralités

Une fois qu'un sous-ensemble de caractéristiques importantes est identifié, il est possible de
générer un modele mathématique qui prédit une classe (tache de classification) ou une valeur
continue (tache de régression) a partir de ces grandeurs. C’est le principe du machine-
learning.

Les algorithmes d'apprentissage machine couramment utilisés pour la génération de modeles
en radiomique sont les arbres de décision (par exemple, les random forest), la régression
linéaire ou logistique, les machines a vecteurs de support (SVM pour Support Vector
Machines) et la méthode des k plus proches voisins (k-nearest neighbors).

Les parameétres de ces algorithmes sont optimisés pour répondre a une tache donnée dans un
sous-ensemble de données (ensemble de données d'apprentissage). Les méthodes
d’apprentissage supervisées apprennent notamment a prédire une variable a partir de données
annotées sur une cohorte d’apprentissage. Dans notre étude, le logiciel doit apprendre a
différencier les sous types de tumeurs cérébrales métastatiques, a partir d’une cohorte
constituée des différentes métastases cérébrales de cancer pulmonaire, de cancer mammaire,

de mélanome et de cancer colorectal.
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Ensuite, afin d'évaluer que le modéle ne souffre pas de sur-apprentissage, le modele est
appliqué a un autre sous-ensemble de données qui n'a pas été utilisé pendant le processus de

génération du modele (ensemble de données de validation).

Idéalement, le modele identifié comme le plus performant est finalement appliqué a un
troisiéme ensemble de données (ensemble de données de test, données totalement
indépendantes, en aveugle) comprenant des données d'imagerie acquises aupres de différentes
institutions a l'aide de différents IRM et de différents protocoles d'acquisition afin d'évaluer

son caractere généralisable.

Conventionnellement, environ 60 % des données servent pour I’apprentissage, 20 % pour la

validation et 20% pour le test quand un jeu de données indépendant n’est pas accessible.

Dans les cas ou le nombre de patients est faible et ou il n'est pas possible d'effectuer une
division raisonnable et équilibrée des données en une cohorte d’apprentissage/validation et
une cohorte de test avant la génération du modele, des méthodes statistiques telles que la
validation croisée peuvent étre appliquées pour estimer la performance du modéle sans
disposer d'un ensemble de données de test indépendant. Les ensembles de données
disponibles sont ainsi divisés en k sous-ensembles de taille égale, et un sous-ensemble est
conservé comme données de validation, tandis que les k- 1 ensembles de données restants
sont utilisés comme données d’apprentissage. Ensuite, le processus est répété k fois, chaque
sous-ensemble étant utilis¢ une fois comme données de validation. Les estimateurs des
performances du modele de chaque k itération peuvent alors étre moyennés pour produire une
seule estimation de la performance du modele [83]. Nous avons réalisé cette démarche dans

notre étude (figure 21).
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Figure 20 : Illustration de la methodologie de la validation croisée

2. Analyse statistique

Quatre classes de métastases cérébrales ont été considérées selon le site d'origine primaire.

Un total de 74, 63, 59, 41 I¢ésions ont été incluses respectivement pour le mélanome, le cancer
primaire du poumon, du sein et du colorectal.

80% des lésions ont ¢té utilisées pour I’entrainement et la validation du modéle par méthode
de validation croisée comme détaill¢ préalablement.

20% du nombre total de 1ésions par classe ont été mises de coté pour constituer le jeu de test

indépendant, qui ne sera pas étudié ici.

La répartition était stratifiée selon un ratio égalitaire de pourcentages de métastases de sein, de
mélanome, de poumon et de cancer colorectal entre les différents sets de la validation croisée

(80% des lésions) et le jeu de test indépendant.

Ensuite, deux stratégies de classification ont été testées :

* One vs One : opposition d’un type de néoplasie primitive par rapport a une autre (i.e.

sein versus poumon)

*  One vs Others : opposition d’un type de néoplasie primitive par rapport a toutes les

autres (i.e. sein versus toutes les autres €tiologies)
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4 types de modéles ont été finalement développés. Ces modeles intégraient :

Nous avions affaire a un probléme de classes déséquilibrées : nous avions par exemple

presque 2 fois plus de plus de 1ésions étudiées secondaires a un mélanome (74 1ésions) que de

Une combinaison de toutes les caractéristiques,
Uniquement les coordonnées spatiales de la localisation de la tumeur,
Uniquement les caractéristiques cliniques (age, sexe),

Uniquement les caractéristiques radiomiques.

3. Ré-échantillonnage des populations

Iésions colorectales (41 1ésions).

Ce déséquilibre de classe augmente nettement la difficulté de I’apprentissage par 1’algorithme
de classification et rend complexe 1’évaluation de ses performances. En effet, I’algorithme a
moins d’exemples de la classe minoritaire. Il est donc biaisé sur cette population minoritaire
et produit des prédictions potentiellement moins robustes qu’en I’absence de déséquilibre. Les

performances peuvent étre par ailleurs faussement trés bonnes si 1’algorithme classifie

I’ensemble des 1ésions comme faisant partie de la classe majoritaire.

Pour pallier a ce déséquilibre, nous avons utilisé 3 techniques de ré-échantillonnage :

Sous-échantillonner la ou les classes majoritaires en supprimant au hasard des échantillons

Sous-échantillonnage aléatoire :

(ici des lésions)

Sur-échantillonnage de la ou des classes minoritaires en dupliquant au hasard des échantillons

SMOTE est une technique de sur-échantillonnage qui consiste a synthétiser de nouveaux

¢chantillons dans la classe minoritaire, c’est-a-dire en la création de profils cliniques, spatiaux
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Sur-échantillonnage aléatoire :

SMOTE (Technique de sur-échantillonnage synthétique des minorités) :



et/ou radiomiques statistiquement probables pour la ou les classes minoritaires mais ne

correspondant pas a de vraies lésions.

4. Principales mesures de performance

Plusieurs outils sont a notre disposition pour évaluer les performances du modele généré.
Nous allons dans un premier temps redéfinir les termes de precision, recall et accuracy dont
nous aurons besoin pour expliciter ce qu’est le F1 score et I’aire sous la courbe ROC (roc-

AUC pour Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve).

La precision compte la proportion d'items pertinents parmi les items sélectionnés,
représentant donc la valeur prédictive positive (équation 2).
Le recall compte la proportion d'items pertinents sélectionnés parmi tous les items pertinents

sélectionnables, représentant donc la sensibilité (équation 3).

Equation 2: Formule de la precision

Equation 3:Formule du recall

L’accuracy désigne le rapport entre le nombre de prévisions correctes et le nombre total

d'échantillons d'entrée (équation 4).

Equation 4:Formule de l'accuracy

avec TP : True Positive : Vrai Positif, TN : True Negative : Vrai Négatif, FP : False Positive : Faux Positif,
FN : False Negative : Faux Négatif

Le score F1 est une mesure globale de la précision d'un modele qui combine précision et
rappel (équation 5). Il s’agit d’une métrique bien adaptée aux configurations déséquilibrées

comme c’est le cas dans notre étude.
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Un bon score F1 signifie que I’on a peu de faux positifs et peu de faux négatifs. Un score F1
est considéré comme parfait lorsqu'il est de 1, alors que le modele est un échec total lorsqu'il

est de 0.

Equation 5:Formule du score F1

Une courbe ROC est un graphique en 2 dimensions qui représente le taux de vrais positifs
(sensibilité) en fonction du taux de faux positifs (1 — spécificité) pour différents seuils de
classification d’un mode¢le analysé. Le score roc-AUC mesure ’aire sous la courbe de ce
graphique. Il s’agit d’une mesure de la performance d'un classificateur binaire, c'est-a-dire
d'un systéme qui a pour objectif de catégoriser des ¢léments en deux groupes distincts sur la
base d'une ou plusieurs des caractéristiques de chacun de ces ¢léments. Le score roc-AUC est
biaisé dans le cas de classes déséquilibrées, d’ou I’intérét du score F1 dans notre étude.

Un score roc-AUC de 0,5 suggere I'absence de discrimination (performances aléatoires) alors
qu’un roc-AUC de 0,7 a 0,8 est considéré comme acceptable, de 0,8 a 0,9 comme excellent et

supérieur a 0,9 comme exceptionnel [84].

5. Modéles testés

L’objectif du Machine Learning est d’apprendre au modele a predire des donnees de sorties
(ici primitif associé & chaque métastase cercbrale) a partir de donnees d’entree (ici les
informations radiomiques, spatiaux, cliniques extraits), et a selectionner le modele le plus
performant.

Dans ce travail, 648 combinaisons de modeles ont ¢té testées a partir d’une méthodologie de
validation croisée. Chaque combinaison incluait un classifieur (au nombre de 18; tableau 4),
une méthode de mise a 1’échelle des index radiomiques (au nombre 9), et une méthode de
rééquilibrage des classes (au nombre de 3 + 1 : 4).

L’¢étape de « mise a I’échelle » des index radiomiques consiste a ramener les différentes
caractéristiques radiomiques, initialement dans des gammes de valeurs trés différentes, dans
une plage de valeurs similaires. Dans ce travail, 9 méthodes de mises a 1’échelle ont été
testées (StandardScaler, MinMaxScaler, MaxAbsScaler, RobustScaler, Quantile Transformer-
Normal, Quantile Transformer-Uniform, PowerTransformer-Yeo-Johnson, Normalizer, pas de

mise a I’échelle).
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Concernant, les méthodes de rééquilibrage des classes, le nombre 4 provient du fait qu’une
solution est de ne pas chercher a ré-équilibrer les classes dans 1’étape d’apprentissage. Dans
ce cas, les performances sur le jeu de données d’apprentissage doivent €tre analysées avec

méfiance.

QuadraticDiscriminantAnalysis
AdaBoostClassifier
BaggingClassifier
ExtraTreesClassifier
GradientBoostingClassifier
RandomForestClassifier
DecisionTreeClassifier
ExtraTreeClassifier
RidgeClassifier
SGDClassifier

BernoulliNB

GaussianNB
KNeighborsClassifier
MLPClassifier

LinearSVC

NuSVC

SVC
LinearDiscriminantAnalysis

Tableau 4 : Classifieurs testés pour la construction des modeéles.

6. Stratégie One versus One
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La stratégie One vs One consiste & opposer une classe par rapport a une autre, c'est-a-dire, sur
les 80 % de métastases de chaque groupe de primitifs : sein vs poumon (47 vs 50), colique vs
sein (33 vs 47), sein vs mélanome (47 vs 59), colique vs poumon (33 vs 50), poumon vs
mélanome (50 vs 59), colique vs mélanome (33 vs 59), pour juger de la présence de signal ou
non dans les caractéristiques d’entrée du modele.

Pour évaluer les performances du modele, la precision, le recall, I’accuracy, le score roc-
AUC et le score F1 ont été évalués en réalisant une moyenne des performances obtenues sur

les jeux d’apprentissage et sur les 5 jeux de données restants de la validation croisée.

7. Stratégie One versus Others

La stratégie One vs. Others consiste a opposer une classe par rapport a toutes les autres, c'est-
a-dire, sur les 80 % de métastases de chaque groupe de primitifs : sein contre autres classes
(47 contre 142), poumon contre autres classes (50 contre 139), mélanome contre autres
classes (59 contre 130), coliques contre autres classes (33 contre 156), et est plus
représentative de la question clinique a laquelle on souhaite répondre.

La méme méthodologie d’évaluation a ét¢ adoptée que le cadre de la stratégie One vs One.
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RESULTATS

L. Population

La population étudiée comprenait 188 patients (4ge moyen =+ écart type, 58,75 + 12,07 ans),
dont 75 hommes (39,9%) et 113 femmes (60,1%).

Un total de 237 métastases cérébrales ont été incluses.

157 patients avaient une métastase cérébrale unique, 31 présentaient des lésions métastatiques
multiples de plus de 1 cm (19 patients présentaient 2 1ésions, 11 patients moins de 5, 1 patient
avec 5 lésions).

Les métastases cérébrales provenant d'un cancer du sein représentaient 59/237 (24,9 %) de la
population, la néoplasie pulmonaire 63/237 (26,6 %), le mélanome 74/237 (31,2 %) et la
néoplasie colorectale 41/237 (17,3 %).

La population de patients présentant des métastases de mélanome provenait de 46 patients
dont 27 femmes et 19 hommes, soit 58,7 % de femmes, avec un age moyen de 55,37 ans avec

un écart type de 13,20 ans.

56



La population de patients présentant des métastases pulmonaires provenait de 57 patients dont
27 femmes et de 30 hommes soit 47,37 % de femmes, avec un age moyen de 61,56 ans avec
un écart type de 9,67 ans.

La population de patients présentant des métastases mammaires provenait de 48 patients dont
44 femmes et de 4 hommes, soit 91, 67 % de femmes, avec un 4ge moyen de 52,21 ans avec
un écart type de 12,77 ans.

La population de patients présentant des métastases de cancer colorectal provenait de 37
patients dont 15 femmes et de 22 hommes, soit 40,54 % de femmes, avec un 4ge moyen de

63,32 ans avec un écart type de 7,15 ans.

[I.  Résultats de la stratégie One versus One

Le tableau 5 synthétise les performances de classification pour la stratégie One vs One (sein
vs poumon, sein vs colique, sein vs mélanome, poumon vs colique, poumon vs mélanome,
mélanome vs colique) selon les 4 approches :

- Une combinaison de toutes les caractéristiques,

- Uniquement les coordonnées spatiales de la localisation de la tumeur,

- Uniquement les caractéristiques cliniques (age, sexe),

- Uniquement les caractéristiques radiomiques.

Les résultats indiqués correspondent a la moyenne des scores roc-AUC et F1, évalués sur les
jeux de données restants de la validation croisée (validation) (avec en couleur rouge, les
scores roc-AUC et F1 aux alentours de 0,6, en jaune, les scores roc-AUC et F1 aux alentours
de 0,7 et en vert, le score roc-AUC et F1 aux alentours de 0,8 et plus).

Pour rappel, seules 80 % des métastases de chaque groupe de primitif (poumon, sein,
mélanome, colorectal) ont été utilisées.

L’analyse compléte des résultats, détaillant les classifieurs, est résumée en annexe 1.
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L’analyse compléte des résultats portant sur la precision, le recall, 'accuracy et

I’apprentissage des scores roc-AUC et F1 est détaillée aux annexes 2, 3, 4 et 5.

Classification One versus One

Mammaire Vs Pulmonaire
47 VS 50

Mammaire Vs Colique
47 VS 33

Mammaire Vs Mélanome
47 VS 59

Pulmonaire Vs Colique
50 VS 33

Pulmonaire Vs Mélanome
50 VS 59

Mélanome Vs Colique
59 VS 33

Informations
Modéle complet
Informations Spatiales

Moyenne Validation roc-AUC Moyenne Validation F1
0,735315072

0,689524048
0,68506242

Informations Radiomiques 0,664732556
Modéle complet

Informations Spatiales 0,717147023

Informations Radiomiques 0,731212755

Modéle complet 0,748116042

Informations Spatiales 0,665078048

Informations Cliniques 0,680674367 0,706490867
0,764059956 0,732116515

Modéle complet 0,664585123 0,747341182

Informations Spatiales 0,718220976

Informations Cliniques 0,747341182

Informations Radiomiques 0,64946115 0,747341182

Modéle complet
Informations Spatiales

0,711373673

0,749529401 0,707526556

0,698796843

Modéle complet
Informations Spatiales

Informations Clin 'ﬁues 0,741416833

e o7 e

Tableau 5:Performances de Classification pour la stratégie One vs One

1. M¢étastases d’origine mammaire versus pulmonaire

Comme illustré dans le tableau 5, les données de radiomique ne permettent pas de différencier
clairement ces types lésionnels. En effet, les valeurs de roc-AUC et de F1 sont faibles. La
valeur du score roc-AUC vaut 0,66 £+ 0,10 sur les jeux de validation et le score F1, 0,68 +
0,06.

Les données spatiales recueillies n’apportent pas non plus d’information supplémentaire avec
respectivement un score roc-AUC de 0,63 £ 0,11 et un score F1 de 0,63 £ 0,10.

En revanche, ainsi qu’attendu, il existe une forte pondération du genre qui permet aux
données cliniques d’étre significatives, la classe du genre féminin étant plus représentée au
sein des lésions métastatiques mammaires que pulmonaires. Ainsi le roc-AUC atteint 0,78 +

0,12 et le score F1 0,69 = 0,11.
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Le modele global généré obtient des performances assez bonnes, mais cela par la forte
pondération du genre sur ces deux populations.

2. Métastases d’origine mammaire versus colique
Ici & nouveau, ni les caractéristiques radiomiques [score roc-AUC égal a 0,64 + 0,14 et score
F1 égal a 0,73 + 0,11] ni les données spatiales [score roc-AUC égal a 0,55 £ 0,12 et score F1
¢gal a 0,72 + 0,09] ne permettent de différencier significativement les deux types lésionnels.
La clinique, de par le sexe des patients différent au sein des deux groupes, est le seul facteur

qui I’emporte sur le modele général.

3. Me¢étastases d’origine mammaire versus mélanome
Cette fois, un signal franc issu de 1’analyse radiomique permet de séparer les deux types
néoplasiques. La classification des métastases d’origine mammaire par rapport aux
mélanomes est guidée par la radiomique avec un score roc-AUC de 0,76 = 0,12 et un score F1
de 0,73 £0,11.
Les performances sont un peu améliorées en combinant I’ensemble des données avec un roc-
AUC de 0,79 £ 0,09 et un score F1de 0,75 +0,11.
L’information clinique guide de fagcon modérée le modele avec un score roc-AUC de 0,68 +
0,07 et un score F1 de 0,71 = 0,10.
Les données spatiales orientent peu la classification avec respectivement, des scores roc-AUC

et F1 de 0,67 + 0,1 et 0,60 + 0,12.

4. Métastase d’origine pulmonaire versus colique
Aucun modele n’est particuliérement discriminant que ce soit I’analyse radiomique, clinique,
spatiale ou le modele global.
La classification des métastases d’origine pulmonaire par rapport aux coliques est ainsi
faiblement guidée par la radiomique avec un score roc-AUC de 0,65 + 0,15 et un score F1 de
0,75+ 0,08.
Les données spatiales et cliniques orientent peu la classification avec respectivement, des
scores roc-AUC et F1 de 0,52 = 0,21 et 0,72 £+ 0,14 pour les données spatiales et 0,60 + 0,10
et 0,75 £ 0,08 pour les données cliniques.
Le score est peu modifi¢ en combinant I’ensemble des données avec un score roc-AUC de
0,66 £ 0,16 et un score F1 de 0,75 = 0,08.

5. Métastase d’origine mélanome versus colique
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La classification des métastases d’origine de mélanome par rapport aux coliques est ici
clairement guidée par la radiomique avec des performances élevées : roc-AUC de 0,79 + 0,13
et score F1 de 0,84 + 0,06.

Les données spatiales orientent peu la classification avec respectivement, des scores roc-AUC
et F1 de 0,55 + 0,16 et 0,78 + 0,07. Les données cliniques guident également peu la
classification avec un score roc-AUC de 0,74 + 0,10 et un score F1 de 0,78 = 0,07.

Le score global est trés pondéré par les données radiomiques et varie peu en termes de
performances entre radiomique seule et ensemble des données combinées. Pour le modéle
intégrant ’ensemble des données, le score roc-AUC vaut 0,82 + 0,11 et le score F1 de 0,85 +

0,07.

III.  Résultats de la stratégie One versus Others
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Le tableau 6 synthétise les performances de classification pour la stratégie One vs Others
selon les 4 approches :

- Une combinaison de toutes les caractéristiques,

- Uniquement les coordonnées spatiales de la localisation de la tumeur,

- Uniquement les caractéristiques cliniques (age, sexe),

- Uniquement les caractéristiques radiomiques.

Les résultats correspondent a la moyenne des scores roc-AUC et F1, évalués sur les jeux de
données restants de la validation croisée (avec en couleur rouge, les scores roc-AUC et F1
aux alentours de 0,6, en jaune, les scores roc-AUC et F1 aux alentours de 0,7 et en vert, le
score roc-AUC et F1 aux alentours de 0,8 et plus).

Pour rappel, seules 80 % des métastases de chaque groupe de primitif (poumon, sein,
mélanome, colorectal) ont été utilisées.

L’analyse compléte des résultats, détaillant les classifieurs, est résumée en annexe 6.
L’analyse compléte des résultats portant sur la precision, le recall, 'accuracy et

I’apprentissage des scores roc-AUC et F1 est détaillée aux annexes 7,8,9 et 10.

Classification One versus Others Informations Moyenne Validation roc-AUC Moyenne Validation F1
Pulmonaire Vs les Autres Modéle complet 0,689429542
50 VS 139 Informations Spatiales

Informations Cliniques 0,684498376

Informations Radiomiques

Mélanome Vs les Autres Modéle complet 0,754685477
59 VS 130 Informations Spatiales

Informations Cliniques 0,693568255
Intommations Radiomiques 0,758482778
Mammaire Vs les Autres Modéle complet
47 VS 142 Informations Spatiales

Informations Radiomiques

Colique Vs les Autres Modeéle complet
33 VS 156 Informations Spatiales 0,745126917
Informations Cliniques

0,762449449
e e | 07 A e

Tableau 6: Performances de Classification pour la stratégie One vs Others
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Lors de cette analyse, nous retrouvons que les métastases de mélanome se détachent
clairement des autres types métastatiques par leur signature radiomique basée sur 1’analyse du
volume T1 écho de gradient apres injection de gadolinium.

Ainsi, la classification des mélanomes par rapport aux autres tumeurs primitives est guidée
par la radiomique avec un roc-AUC de 0,76 = 0,08 et un score F1 de 0,85 = 0,04.

Les données cliniques guident elles aussi modérément la classification avec un score roc-
AUC de 0,69 + 0,07 et un score F1 de 0,84 + 0,04.

Les données spatiales sont moins informatives avec, respectivement, des scores roc-AUC et
F1de 0,52 £0,03 et 0,82 = 0,03.

Les performances du modele combinant I’ensemble des données sont malgré tout peu
améliorées en comparaison au modele incluant les caractéristiques radiomiques seules
puisque pour ce modele combiné possede un score roc-AUC de 0,75 + 0,08 et un score F1 de
0,85 +0,04.

Pour les métastases mammaires, le sexe guide la classification avec un score roc-AUC de 0,78
+ 0,07 et un score F1 de 0,86 +0,05.

Pour les métastases coliques vs les autres, nous avons observé de bons scores quand le modele
inclut les index radiomiques, avec des performances roc-AUC de 0,76 + 0,12 et un score F1
de 0,90 £0,03.

Cependant, ce dernier score est certainement li¢ au non-équilibre des classes (33 coliques vs.
156 autres) car nous avons noté une absence de signal préalable dans la stratégie one versus

one.
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DISCUSSION

L. Rappel des principaux résultats et implication clinique

Notre étude a permis de développer et d’évaluer les performances de plusieurs modeles
d’analyse radiomique basés sur 1’imagerie IRM cérébrale en 3DTI1 post injection de
gadolinium, dans le but de différencier les metastases cerebrales en fonction de leur primitif.
Notre modéele permet de faire ressortir une signature claire des métastases de mélanome par
rapport aux autres primitifs testés, a savoir le sein, le poumon et le colon. Ainsi, la
classification des mélanomes par rapport aux autres tumeurs primitives est guidée par la
radiomique avec un roc-AUC de 0,76 £+ 0,08 et un score F1 de 0,85 & 0,04 sur les 5 cohortes
de validation de la validation croisée.

Jusqu'a 15 % de tous les patients présentant des métastases cérébrales n'ont pas de site primitif
clairement détect¢ malgré une évaluation intensive [13]. Pouvoir s'orienter vers le site
primaire, en analysant les métastases cérébrales, aurait un impact important sur les soins aux
patients, en aidant a concentrer et a poursuivre les investigations sur une origine. Si nous
prenons I'exemple du mélanome, certains endroits cachés sont difficiles a explorer, tels que
les ongles, le cuir chevelu, la paume des mains, la plante des pieds, mais peuvent aussi étre
complétement inaccessibles a l'inspection visuelle, comme la choroide intra-oculaire ou le
mélanome de l'cesophage. Dans ces circonstances, le fait d'avoir une signature qui s'oriente
vers un mélanome primaire, conduira a poursuivre des investigations spécifiques sur des
endroits cachés afin de trouver le site primaire, et d'adapter la stratégie de traitement.

Pour les autres primitifs en revanche, notre modéle radiomique ou complet comprenant
¢galement données cliniques et spatiales, ne permet pas de discriminer une signature orientant
vers le primitif.

Concernant les métastases d’origine mammaire, le score global de notre mod¢le peut paraitre
assez bon (score Flde 0,86 + 0,05). Cependant, ce résultat est fortement guidé par le genre
féminin surexprimé pour ce cancer. Il n’est donc pas envisageable d’utiliser le mod¢le global
pondéré quasi uniquement par le genre pour distinguer des métastases d’origine mammaire

des autres métastases.
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II.  Comparaison a la littérature

Le tableau 7 fait un bilan de I’ensemble des études récentes ayant proposé¢ un modéle

intégrant des variables radiomiques pour la classification de 1ésions cérébrales métastatiques

en fonction du cancer primitif (cancers pulmonaire, mammaire et mélanome au minimum).

ETUDE Ortiz et al. [85] Kniep et al. /86/

Année

Nombre total de
Patients/ Métastases
Nombre de cas par
classe

Séquence(s) utilisée(s)

Segmentation

Logiciel d’extraction
des features

Features

Données cliniques

Données spatiales

Combinaison de
I’ensemble des
données
Modéle

Metric(s) utilisé(s)
Résultats
sur

Roc Auc Radiomics
seul Poumon

Présentés

Roc Auc Radiomics
seul Sein

Roc Auc Radiomics
seul Mélanome

Roc Auc Radiomics
seul Colon
Conclusions
supplémentaires de

64

2020
188 /237

63 Poumon/ 74
Meélanome/ 59 Sein /41
Colorectal
3D TI1

gadolinium

SPGR  post

3D
Pyradiomics

- 18 caractéristiques de
premier ordre

- 14 caractéristiques
basées sur la forme

- 73 caractéristiques

de texture

GLDM, NGTDM,
GLSZM, GLRLM,
GLCM

Age et sexe
Coordonnées 3D du
centre de la 1ésion
Radiomiques

+ Cliniques

+ Spatiales
Validation croisée:
-One vs one

-One vs others

F1 et Roc AUC

One vs others

0,64 (vs others) / 0,66
(sein) / 0,78
(Mélanome)
0,63 / clinique :
0,78

0,75

S€xe :

0,76

2018
38/67

27 Poumon / 23 Mélanome/
17 Sein

3D T1 IR SPGR post
gadolinium

3D et 2D

MATLAB

- 3 caractéristiques de

premier ordre
- 40 caractéristiques de
texture: NGTDM, GLSZM,
GLRLM, GLCM

Validation croisée :

- Modéle multiclasse (pour
comparer 3D vs 2D)

- One vs one pour différencier
les primitifs des métastases

Roc AUC

One versus one

0,96 (sein) / 0,93 (mélanome)

0,60 (vs mélanome)
0,60 (vs sein)
Non réalisé

Caractéristiques 3D >
caractéristiques 2D

2019
189/658

151 Poumon petites cellules/

225 Poumon non petites cellules/

89 Mélanome/143 Sein/50 Colorectal
3D T1 GE post gadolinium

ou Axial T1 SE post gadolinium /
FLAIR/ Axial T1 SE

3D

Pyradiomics

- 18 caractéristiques de premier ordre

- 17 caractéristiques basées sur la forme

- 56 caractéristiques de texture

- caractéristiques de premier ordre et
caractéristiques de texture calculées

en plus apres 8 décompositions par ondelette
= 1423 caractéristiques d’images

Age et sexe

(2]

Radiomiques
+ Cliniques

Validation croisée + comparaison a la lecture
de deux radiologues:

- Modeéle a 3 classes (Poumon a petites cellules
/ Sein /Mélanome)

- Modele a 5 classes (Poumon a petites et non
petites cellules / Sein / Mélanome / Colorectal)
Roc AUC

Modéle a 5 classes

0,74 (Petites cellules)
0,63 (non a petites cellules)

0,61 / clinique: sexe :0,73
0,80
0,68

Machine learning pour tous les types de
primitif > Lecture radiologues



I’étude

Concernant la méthodologie :

Les premicres grandes différences de I’étude de Kniep [86] avec notre étude concernent le

nombre important de métastases étudiées (au nombre de 658 métastases pour 189 patients
contre 237 métastases pour 188 patients dans notre étude) et la séparation en sous-groupes
du cancer du poumon, en petites cellules et non a petites cellules.

Les séquences FLAIR et T1 non injectées ont été ajoutées a 1’analyse et ont servi également a
I’étude sur les critéres morphologiques connus de métastases cérébrales a I’IRM (annexe 12),
pour la lecture des deux radiologues (de 8 ans et 7 ans d’expérience en neuroradiologie),
associées aux données cliniques (age et sexe).

Une autre différence a noter est la réalisation de la segmentation de maniére semi-automatique
par deux neuroradiologues de 11 ans et de 3 ans d’expérience contre celle réalisée par une
seule interne, de fin d’internat, dans notre étude.

La validation de leur modele a été effectué¢ sur la base de validation croisée avec des sets
d’apprentissage et de validation indépendants.

Pour les patients présentant plusieurs métastases, les métastases respectives ont été affectées
soit au set de validation, soit au set d’apprentissage.

Les caractéristiques radiomiques ont aussi ét¢ définies par le méme logiciel que le ndtre
(PyRadiomics Python).

La deuxiéme grande différence est le nombre important de caractéristiques extraites par
I’équipe de Kniep [86] au nombre de 1423 caractéristiques contre 105 dans notre étude.
Cependant, de nombreuses caractéristiques de leur étude, étaient corrélées du fait de la
transformation en ondelettes (n’étant que des filtres successifs appliqués a I’image et donc
I’évaluation ne concernait que les mémes types de caractéristiques).

Au final, ils ont obtenu similairement le méme nombre de caractéristiques extraites que dans
notre étude (18 caractéristiques de premier ordre, 17 caractéristiques basées sur la forme, et
56 caractéristiques de texture dans leur étude et respectivement 18/14/73, dans notre étude).
La création de leur modéle est basée sur un schéma en deux étapes :

-D’abord, un modele optimiste a trois classes intégrant les trois types de tumeurs les plus
fréquentes (cancer du poumon a petites cellules, sein et mélanome) comprenant seulement des

images de haute résolution.
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-Puis, un modéle a cinq classes intégrant les cinq types de tumeurs primaires (cancer du
poumon a petites cellules et non a petites cellules, cancer du sein, mélanome, cancer
colorectal) comprenant des images de résolution inférieure.

Le mod¢le a 5 classes a pour but, par conséquent, de saisir de maniére exhaustive, le potentiel
du diagnostic basé¢ sur la radiomique dans les environnements cliniques habituels. Les
informations ont été analysées en trois combinaisons, informations cliniques a savoir le sexe
et D’age isolément, les caractéristiques radiomiques seules, et [’association de ces
biomarqueurs d’imagerie aux informations cliniques. De plus, 1’algorithme Random Forest a
¢été entrainé avec des classes de poids égaux et avec des classes de poids en fonction des
probabilités préalables des types tumoraux métastatiques, rapportées dans la littérature.

Les scores roc-AUC pour les problémes multiclasses ont ¢ét¢ calculés en utilisant les
performances de prédiction de la classe positive (c’est-a-dire du type de tumeur métastatique
respectif) par rapport a toutes les autres classes. Les scores roc-AUC ont été basés sur les

moyennes calculées a partir de tous les sets de la validation croisée.

Par ailleurs, I’équipe d’Ortiz et al. [85] a seulement étudi¢ les métastases de cancers

pulmonaire, mammaire et de mélanome (et non de cancer colorectal comme dans notre étude),
et ce, sur une petite cohorte de 67 métastases (de 38 patients) (versus 237 métastases de 188
patients dans notre étude).

La segmentation a de plus, été réalisée, sur les séquences 3D T1 apres injection de gadolinium
mais en 2D (sur une seule coupe axiale représentant la composante solide 1€sionnelle la plus
importante) par un neuroradiologue de 20 ans d’expérience et en 3D, sur toutes les coupes
axiales représentant la tumeur, de maniére semi automatique, selon un logiciel développé
spécifiquement pour cette étude.

Avant D’extraction des caractéristiques par le logiciel MATLAB, une quantification des
niveaux de gris a été appliquée pour réduire le temps de calcul et améliorer le rapport signal
sur bruit du résultat de texture. Différents nombres de niveaux de gris ont été testés
(8,16,32,64 et 128) afin d’¢tudier I’influence du processus de quantification sur le pouvoir
discriminant des  caractéristiques. Les caractéristiques, au nombre de 43, dont 3
caractéristiques de premier ordre (contre 18 dans notre étude), et 40 autres, issues des
caractéristiques de texture (versus 73 dans notre étude), ont été extraites par la suite.

Enfin, 10 sets de données de caractéristiques de texture différents ont ét€ obtenus : cinq jeux

de données, un par type de discrétisation des images natives (quantification des niveaux de
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gris en cing niveaux : 8, 16, 32, 64 et 128), provenant de I’extraction 2D et cinq autres jeux,
provenant de 1’extraction 3D.

Ces données ont été analysées séparément en utilisant une stratégie multiclasse. Le Random
Forest a été choisi comme modéele prédictif afin d’évaluer le pouvoir discriminant des
caractéristiques. Les métriques statistiques résultantes dérivées de la performance du modele
de chaque jeu de données ont été comparées afin d’identifier le jeu de données offrant les
meilleurs résultats de classification. Puis, I’ensemble des données a été analysé a 1’aide de la
stratégie one versus one afin d’examiner la capacité de ces fonctionnalités a différencier les
types individuels de métastases cérébrales (poumon, sein, mélanome). Compte tenu de la
petite taille de 1’échantillon, les performances du classifieur ont été évaluées a I’aide d’une
validation croisée imbriquée. Dans chaque groupe, 25 % des échantillons ont été sélectionnés
de maniere aléatoire en tant que jeux de validation et 75 % restants ont été utilisés en tant
qu’apprentissage.

Les métastases cérébrales provenant du méme patient ont été traitées de manieére non
distinctive.

Le roc-Auc a été calculé en calculant la moyenne de l'une par rapport a l'ensemble des

statistiques.

Concernant les résultats :

Si I’on fait un bilan des résultats de ’ensemble des études, quelle que soit la stratégie mise en
ceuvre, les performances des modeles intégrant des caractéristiques radiomiques sont tres
limitées pour discriminer les métastases du sein (avec un roc-AUC aux alentours de 0,60)
mais les données cliniques ressortent dans notre étude et celle de Kniep comme guidant le
modele (roc-AUC supérieure a 0,7). Il est intéressant de noter que la classification des
métastases cérébrales du cancer du sein et du mélanome était insatisfaisante dans I’étude

d’Ortiz avec un score roc-AUC de seulement 0,60.

Les données radiomiques seules et 1’ensemble des données (cliniques, spatiales et
radiomiques) ont guid¢ la classification pour le mélanome dans notre étude comme dans celle
de Kniep avec respectivement des scores roc-AUC de 0,75 et 0,75 dans notre étude et de 0,80
et de 0,82 dans celle de Kniep.

67



Dans cette méme étude, les performances en termes de score roc-AUC du modele final pour
la classification des cinq types de cancer primaire étaient égales a 0,63 pour les métastases
cérébrales du cancer du poumon non a petites cellules, 0,74 pour les métastases du cancer du
poumon a petites cellules, 0,61 les pour métastases mammaires et de 0,80 pour les métastases
cérébrales du mélanome, et 0,68 pour le cancer colique, reflétant des résultats similaires aux
nétres. Cela signifie que les signatures radiomiques seraient moins discriminantes pour le
cancer du poumon non a petites cellules et le cancer du sein. Ce résultat peut s’expliquer par
la plus grande hétérogénéité Iésionnelle de ces deux types de cancers : les cancers pulmonaire
et mammaire ont davantage de sous-types anatomopathologiques (ex : pour le cancer du
poumon : adénocarcinome (avec plusieurs variantes), carcinome ¢pidermoide, carcinome a
grandes cellules, carcinome a petites cellules, tumeur carcinoide, carcinome adénosquameux,
carcinome sarcomatoide, ... [87] ou pour le cancer mammaire : carcinome intracanalaire,
carcinome lobulaire in situ, carcinome canalaire infiltrant, lobulaire infiltrant, mucineux,
médullaire, papillaire, tubuleux, adénoide kystique, sécrétant [88]...) que le
mélanome (mélanome superficiel extensif, nodulaire, acrolentigineux, de Dubreuilh [89]), et

le cancer colorectal (adénocarcinome lieberkuhnien dans 95% des cas [90]).

Par ailleurs, les ajustements des poids de classe pendant I’apprentissage en fonction des
probabilités antérieures connues de types de tumeurs métastatiques n’ont pas modifi¢ les

résultats dans I’étude de Kniep [86].

Concernant I’importance des fonctionnalités, 59 caractéristiques ont été¢ classées parmi les
100 caractéristiques les plus importantes pour les sets d’apprentissage (29 de 1* ordre sur le
T1 injecté, 20 caractéristiques de texture sur les séquences T1 injectées, la position
longitudinale centrale du ROI et 9 de 1 ordre sur les séquences T1 non injectées) d’apres
I’¢tude de Kniep [86]. Les métastases de mélanome ont présenté par ailleurs les niveaux
d’intensité les plus élevés alors que des intensités faibles ont été observées pour les métastases
de cancer pulmonaire a petites cellules et de cancer colorectal. Les signatures du cancer non a
petites cellules ont montré un modele d’expression moins spécifique.

Contrairement a 1’étude d’Ortiz [85], ce dernier n’a retrouvé de manicre significative aucune
des caractéristiques de radiomique lors de la classification des métastases de cancer
mammaire et du mélanome ; a I’inverse de celles du poumon (au nombre de 10 : par ordre

décroissant de rang moyen: variance (GLCM), low gray-level zone emphasis (GLSZM), sum
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average (GLCM), small zone low gray-level emphasis (GLSZM), short run low gray-level
emphasis (GLRLM), low gray-level run emphasis (GLRLM), high gray-level run emphasis
(GLRLM), high gray-level zone emphasis (GLSZM), auto correlation (GLCM), gray-level
non iniformity (GLSZM), avec 10* <p< 10?), avec un score roc-AUC de 0,96 avec 5
caractéristiques pour les métastases pulmonaires versus mammaires et un score roc-AUC de
0,93 avec 10 caractéristiques pour les métastases pulmonaires versus de mélanome contre un
score roc-AUC de 0,60 avec 42 caractéristiques pour les métastases de mélanome versus

mammaires.

De plus, les auteurs de 1’étude d’Ortiz [85] ont conclu que I'évaluation volumétrique (3D) des
caractéristiques de texture serait plus informative et donc de plus grande valeur pour
l'identification du cancer primaire que les caractéristiques en 2D.

Cependant, le nombre de niveaux de gris utilisés pour la quantification a affecté les
performances du modéle. Les caractéristiques 3D des 1ésions quantifiées avec des niveaux de
gris 2 8, 16 et 32 ont fourni un meilleur score roc-AUC que les caractéristiques 2D
équivalentes (roc-AUC de 0,865 (3D) versus 0,79 (2D) pour 8 niveaux de gris, roc-AUC de
0,86 (3D) versus 0,84 (2D) pour 16 niveaux de gris, 0,873 (3D) versus 0,78 (2D) pour 32
niveaux de gris). Cependant pour les niveaux de gris a 64, le roc-AUC était similaire (roc-
AUC de 0,76 (3D) versus 0,765 (2D)) et pour les niveaux de gris a 128, les caractéristiques
2D étaient plus discriminantes que les 3D (roc-AUC de 0,71 (3D) versus 0,76 (2D)). Par
conséquent, les caractéristiques 3D étaient davantage influencées par la quantification des
régions IRM que les 2D, perdant du pouvoir discriminant lorsqu’elles augmentaient.

Le roc-AUC le plus élevé a donc été¢ obtenu a I’aide de caractéristiques 3D de Iésions
quantifiées avec 32 niveaux de gris (roc-Auc de 0,873 + /- 0,064).

A ce propos, plusieurs études ont déja comparé les performances de classification de
différents types de tumeurs cérébrales a partir de caractéristiques de texture 3D ou 2D issues
de T'IRM [91][92][93]. Ces dernicres avaient déja démontré une augmentation des

performances de classification lors de I'utilisation de caractéristiques 3D.

Enfin, I’étude de Kniep et al. [86] a démontré la supériorité des performances de classification
du machine learning comparativement a la lecture seule de deux radiologues (de 8 ans et 7 ans
d’expérience en neuroradiologie). Le gain de sensibilit¢ le plus élevé concernait les

métastases de mélanome avec une sensibilité¢ de 43 % et 36% pour les deux lecteurs contre
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61% et 53% pour le classifieur radiomique. Ces résultats démontrent I’utilité de la machine

learning dans la pratique quotidienne, comme aide complémentaire aux radiologues.

III. Forces de I'étude

D’un point de vue méthodologique, le logiciel Pyradiomics [75] avec lequel nous avons
travaille est un logiciel disponible gratuitement, qui permet l'extraction d’index radiomiques a
partir d'images medicales a l'aide d'un large panel d'algorithmes codes en Python, un langage
qui s’est impose comme langage open-source populaire pour le calcul scientifique. Ce logiciel
bénéficie d’une certification IBSI pour la plupart des index radiomiques extraits [76]. Cette
certification est essentielle pour la validation par d’autres équipes des modeles radiomiques
publiés. Par ailleurs, malgré 1’inclusion d’images IRM réalisées avec un champ magnétique
différent (1,5 T et 3 T), une méthodologie complexe du prétraitement des images (correction
des inhomogénéités de champ, suppression du crane, harmonisation des intensités,
rééchantillonnage spatial) a permis de rendre les caractéristiques plus robustes au changement
de machine. De méme, la phase de construction des modeles de Machine Learning a ete
realisee en utilisant une validation croisee. Cette méthodologie a permis d’évaluer la
généralisabilité¢ des résultats sur 5 cohortes de validation indépendantes. Les performances
devront cependant étre de nouveau évaluées sur les 20% des métastases du jeu de test
indépendant, laissés de coté jusqu’a aujourd’hui, pour fortifier les conclusions de robustesse
des mod¢les proposés. Finalement, des stratégies d’équilibrage des classes ont été mises en
ceuvre pour éviter des prédictions faussées vers la classe majoritaire et I’analyse de
performances faussement élevées. Cette méthodologie était essentielle pour la stratégie One

vs Others qui considere dans tous les cas des sous-ensembles trés déséquilibrés.

IV. Limites de l'étude
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Plusieurs limites a notre étude peuvent étre notées. Tout d’abord, un modele radiomique se
base sur les données recueillies pour entrainer le modele. Dans notre étude, nous avons fait le
choix de ne travailler que sur la séquence 3D T1 post gadolinium car il s’agit d’une séquence
classique présente dans tous les protocoles standards d’IRM de tumeurs et notamment de la
séquence utilisée pour la réalisation des biopsies. Le 3DT1 post gadolinium permet d’autre
part de realiser les analyses radiomiques sur I’intégralité du volume de la masse tumorale
définie par la prise de contraste et le centre necrotique, sans interposition de tissu cerebral
sain. Dans la suite, il pourrait étre intéressant de rajouter a notre analyse d’autres
pondérations, notamment la séquence FLAIR pouvant potentiellement permettre une
amelioration des performances du modele. Deuxiémement, étant donné le peu de données
disponibles, la validation croisée a été utilisée pour évaluer les performances de la
classification, ce qui nous a permis de tirer des conclusions de maniére efficace grace aux
différentes partitions d’apprentissage et de validation. L’étape finale d’évaluation des
performances de généralisabilité des signatures doit se faire sur le jeu de test, une fois les
modeles optimaux définis pour chacune des taches. Pour généraliser parfaitement le modele,
il faudrait idéalement 1’entrainer par ailleurs sur des données enrichies, c’est-a-dire qu’il y ait
suffisamment de patients inclus dans la cohorte d’apprentissage pour que le modéle apprenne
les différentes présentations physiologiques, y compris les formes rares d’une méme maladie
et que les patients proviennent de plusieurs centres en tenant compte de la diversité technique
dans la réalisation des protocoles d’acquisition et 1’utilisation de machines de constructeurs
différents. Par ailleurs, une limitation importante a notre étude est due au fait que les Iésions
d’un méme patient ont été considérées comme indépendantes. De ce fait, dans le cadre de la
validation croisée, il est possible d’avoir dans le set d’apprentissage et dans le jeu de
validation des lésions appartenant au méme patient. Finalement, nous n'avons étudi¢ que les
métastases provenant des sites d'origine les plus fréquents. D'autres types de métastases,
comme celles du cancer du rein, devraient étre pris en compte dans de futures analyses, car
nous devrions considérer tous les sites possibles afin de construire un modele prédictif final
efficace. Il serait également intéressant d'analyser les sous-types anatomopathologiques des
cancers pour étudier si une signature domine en fonction du sous-type, par exemple les
adénocarcinomes par rapport aux carcinomes ¢épidermoides. Nous n'avions pas assez
d'échantillons pour étudier ce critére. Li et al. [94] avaient utilisé un réseau de neurones pour
différencier les métastases cérébrales des différents sous-types de cancer du poumon et obtenu

un roc AUC > 0,9 lors de la différenciation du carcinome du poumon a petites cellules des
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autres types de cancer du poumon. De méme, 1'étude de Kniep et al. [86] a séparé dans son
analyse les petites cellules du cancer du poumon des autres types de cancer du poumon.
Enfin, il serait intéressant de combiner la radiomique aux séquences avancées telles que la

perfusion et la spectroscopie.

V.  Perspectives

Concernant les perspectives, le travail devait montrer si une signature apparaissait concernant
la classification des sites primaires de métastases cérébrales. Pour ce faire, une premicre étape
de comparaison de chacune des classes deux a deux a été réalisée afin d’évaluer la présence
de signal différentiant. Dans un deuxi¢me temps, une tiche correspondant plus a une tiche
clinique, la tache «One Vs. Others» a ét¢é mise en ceuvre. L’objectif final serait
d’implémenter un probléme de classification multi-classes. Par ailleurs, dans ce travail, nous
avons souhaité voir si la localisation des lésions était informative pour la tiche de
classification. Pour ce faire, chaque cerveau a été¢ recalé sur un atlas et les coordonnées
spatiales du barycentre de la Iésion dans cet atlas ont été extraites. Pour résumer cette
information continue en variables discrétes, une idée pourrait étre de subdiviser l'atlas en
zones anatomiques de faible nombre. Finalement, la segmentation 3D des Iésions est
chronophage et expert-dépendante. La technique de segmentation utilisee dans ce travail était
semi-automatique et incluait une phase de correction manuelle. Cette technique a permis de
segmenter I’ensemble du volume de la masse tumorale definie par la prise de contraste et son
centre necrotique ou non, mais est difficilement implémentable en routine clinique. Il serait la
aussi interessant d’utiliser I’intelligence artificielle et notamment des methodes de Deep
Learning et de reseaux neuronaux convolutionnels pour accelerer cette etape. Cette technique
de segmentation a deja fait ses preuves pour la segmentation de metastases cerebrales sur des

sequences d’IRM 3D T1 post-gadolinium [95][96][97].
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CONCLUSION

Cette ¢tude montre que la radiomique a le potentiel de constituer un outil d’aide au diagnostic
dans la differenciation de metastases cerebrales de mélanome.

Les performances diagnostiques obtenues par le modele n’ctaient pas significativement
robustes pour différencier les autres sous types lésionnels (pulmonaires, coliques et
mammaires).

L'étape finale consistera a réaliser un probléme de classification multi-classes pour consolider
cette méthodologie et a construire des bases de données standardisées mettant en relation les

phénotypes de tumeurs avec des signatures de caractéristiques d'images spécifiques.
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ANNEXES

ANNEXE 1 : Mod¢les définis comme optimaux pour répondre a la stratégie
« One vs. One »
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Classification
Mammaire Vs Pulmonaire
47 VS 50

Mammaire Vs Colique
47 VS 33

Mammaire Vs Mélanome

Informations

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

47 VS 59

Pulmonaire Vs Colique
50 VS 33

50 VS 59

Mélanome Vs Colique
59 VS 33

ANNEXE 2 : Résultats portant sur la precision de la classification One versus

One

Classification One Vs One :
Classification

Mammaire Vs Pulmonaire
47 VS 50

Mammaire Vs Colique
47 VS 33

Mammaire Vs Mélanome
47 VS 59

Pulmonaire Vs Colique
50 VS 33

Pulmonaire Vs Mélanome
50 VS 59

Mélanome Vs Colique
59 VS 33

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques

Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques

Informations Radiomiques

Pulmonaire Vs Mélanome Modéle complet

Informations Spatiales
Informations Cliniques

Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques

Informations Radiomiques

Informations

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

0,729989788

0,713014097
0,72638456

Classifieur(s)
RandomOverSampler_MaxAbsScaler_LogisticRegression
Normalizer_KNeighborsClassifier
RandomOverSampler_RobustScaler_KNeighborsClassifier
SMOTE_Normalizer_LinearSVC

RandomOverSampler_BernoulliNB
MinMaxScaler_SVC

RandomOverSampler_Quantile Transformer-normal_QuadraticDiscriminantAnalysis

MinMaxScaler_SVC

MinMaxScaler_LogisticRegression
QuantileTransformer-normal_SVC
Normalizer_LogisticRegression
SMOTE_QuantileTransformer-uniform_LogisticRegression

MinMaxScaler_SVC
Normalizer_MLP Classifier
Normalizer_LogisticRegression
MinMaxScaler_SVC

RandomUnderSampler_RidgeClassifier
RandomUnderSampler_MinMaxScaler_RandomForestClassifier
RandomOverSampler_QuantileTransformer-normal_GradientBoosting Classifier
SMOTE_RidgeClassifier

StandardScaler_SVC
MaxAbsScaler_LogisticRegression
StandardScaler_BemoulliNB
RobustScaler_SVC

Validation_moyenne_precision Validation_déviation standard Apprentissage_moyenne_precision Apprentissage_déviation standard

0,742117433

0,741544456

. 06990071 |

0,721089318

0,75619426

I @4 o7 o8

ANNEXE 3 : Résultats portant sur le recall de la classification One versus One
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Classification
Mammaire Vs Pulmonaire
47 VS 50

Mammaire Vs Colique
47 VS 33

Mammaire Vs Mélanome
47 VS 59

Pulmonaire Vs Colique
50 VS 33

Pulmonaire Vs Mélanome
50 VS 59

Mélanome Vs Colique
59 VS 33

ANNEXE 4 :

One

Classification
Mammaire Vs Pulmonaire
47 VS 50

Mammaire Vs Colique
47 VS 33

Mammaire Vs Mélanome
47 VS 59

Pulmonaire Vs Colique
50 VS 33

Pulmonaire Vs Mélanome
50 VS 59

Mélanome Vs Colique
59 VS 33

Classification One Vs One :

Classification One Vs One :

Informations

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modeéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modeéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiaues

Validation _moyenne_recall Validation_déviation standard Apprentissage_moyenne_recall Apprentissage_déviation standard

0,699313575
0,744316327

0,717539572

0,712562993

0,717330669
0,695849151

“

Résultats portant sur ’accuracy de la classification One versus

Informations

Modeéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Validation_moyenne_accuracy Validation_déviation standard Ap

prentissage_moyenne_accuracy Apprentissage_déviation standard

0,734572095

0,726233766

0,722251082

0,747099567

0,739047619
0,733852814

0,711877083

0,716374269

ANNEXE 5 : Résultats portant sur I’apprentissage des scores roc-AUC et F1 de
la classification One versus One
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Classification
Mammaire Vs Pulmonaire
47 VS 50

Mammaire Vs Colique
47 V8 33

Mammaire Vs Mélanome
47 VS 59

Pulmonaire Vs Colique
50 VS 33

Classification One Vs One :

Apprentissage_moyenne_roc-AUC Apprentissage déviation standard Apprentissage_moyenne F1 Apprentissage déviation standard F1

Informations

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomigues

‘ 2
0,670592308 0,686647896

Modele complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

0.739598748

Modéle complet
Informations Spatiales
Informatiens Cliniques
Informations Radiomigues

0,709387657
0,68064721

0,672211434
0,714628811

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Pulmonaire Vs Mélanome
50 VS 59

Mélanome Vs Colique
59 VS 33

ANNEXE 6 : Modg¢les définis comme optimaux pour répondre a la stratégie

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomigques

Modéle complet

Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

« One vs. Others »

Classification
Pulmonaire Vs les Autres
50 VS 139

Mélanome Vs les Autres
59 VS 130

Mammaire Vs les Autres
47 VS 142

Colique Vs les Autres
33 VS 156

ANNEXE 7 : Résultats portant sur la precision de la classification One versus

Others
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Informations

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Classifieur(s)
SMOTE_MaxAbsScaler_LogisticRegression
RandomUnderSampler_StandardScaler_LinearSVC
RandomOverSampler_LogisticRegression
SMOTE_MaxAbsScaler_SVC

StandardScaler_SVC
MinMaxScaler_BemoulliNB
Normalizer_GradientBoostingClassifier
StandardScaler_SVC

Normalizer_LogisticRegression
Normalizer_LogisticRegression
QuantileTransformer-normal_MLP Classifier
Normalizer_LogisticRegression

Quantile Transformer-uniform_LogisticRegression

SMOTE_QuantileTransformer-uniform_RandomForestClassifier

RandomUnderSampler_MinMaxScaler_GaussianNB
Quantile Transformer-uniform_LogisticRegression



Classification
Pulmonaire Vs les Autres
50 VS 139

Mélanome Vs les Autres
59 VS 130

MAMMAIRE Vs les Autres
47 VS 142

COLIQUE Vs les Autres
33 VS 156

Classification One Vs Others :

Informations

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modeéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Validation_moyenne_precision Validation_déviation standard Apprentissage_moyenne_precision Apprentissage_déviation standard

0,696114541

-

0,691976404

ANNEXE 8 : Résultats portant sur le recall de la classification One versus

Others

Classification One Vs Others :

Classification
Pulmonaire Vs les Autres
50 VS 139

Mélanome Vs les Autres
59 VS 130

MAMMAIRE Vs les Autres
47 VS 142

COLIQUE Vs les Autres
33 VS 156

Informations

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Validation _moyenne_recall Validation_déviation standard Apprentissage_moyenne_recall Apprentissage_déviation standard
0,705655917

ANNEXE 9 : Résultats portant sur ’accuracy de la classification One versus
Others
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Classification
Pulmonaire Vs les Autres
50 VS 139

Mélanome Vs les Autres
59 VS 130

MAMMAIRE Vs les Autres
47 VS 142

COLIQUE Vs les Autres
33 VS 156

Classification One Vs Others :

Informations

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Validation_moyenne_accuracy Validation_déviation standard Apprentissage_moyenne_accuracy Apprentissage_déviation standard
0,672062589

0,675874822

0,683351342

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

0,699729871

0,693086771

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

0,740501917
0,702917393

0,675078236

ANNEXE 10 : Résultats portant sur I’apprentissage des scores roc-AUC et F1
de la classification One versus Others

Classification
Pulmonaire Vs les Autres
50 VS 139

Mélanome Vs les Autres
59 VS 130

MAMMAIRE Vs les Autres.
47 VS 142

COLIQUE Vs les Autres
33 VS 156

Classification One Vs Others :

Apprentissage_moyenne_roc-AUC Apprentissage_déviation standard Apprentissage_moyenne_F1 Apprentissage_déviation standard_F1

Informations

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques.
Informations Radiomlques\

0,693825546
0,68645132

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Clinigues
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

Modéle complet
Informations Spatiales
Informations Cliniques
Informations Radiomiques

ANNEXE 11 : Caractéristiques Morphologiques des Métastases Cérébrales a

'IRM [86]

Tumor type | Leptomen- | Solitary Cystic Hemor- | Spreadto | Central Tiw CE | Homogen- Tiw Flair Perifocal
ingeal metas- appear- rhage bones necrosis | intensity | eity of CE nonen- Intensity edema
spread tases ance accumulati | hanced

on intensity

Small cell - + + + iso cystic: + +

lung cancer solid: (-)

Breast - + + + iso cystic: + +

cancer solid: (-)

Malignant ++ + + + + + iso +

melanoma

Gastrointes- - - + + + + + + ++

tinal cancer

Non-small + + + + iso/- = ++

cell lung

cancer
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RESUME et MOTS CLES

Titre de la thése en francais : Caractérisation du sous type histologique par analyse radiomique des IRM cérébrales de métastases
Titre de la thése en anglais : Characterization of the histological subtype by radiomic analysis of brain metastases MRI.

Résumé en francais : Objectif :Examiner la capacité a discriminer le site primitif des métastases cérébrales, sur la base
d'un modéle combinant des données cliniques, des données spatiales grace a un atlas de localisation des tumeurs basé sur
I'IRM et des caractéristiques radiomiques provenant de 1'IRM 3D pondérée T1 aprés injection de gadolinium.
Méthodes :Cette étude rétrospective bicentrique a inclus les caractéristiques radiomiques de 4 types de métastases cérébrales
les plus fréquentes parmi 237 métastases cérébrales provenant de la séquence 3DT1 post gadolinium, chez 188 patients non
traités, avec 63 métastases provenant de cancer du poumon, 59 de cancer du sein, 74 de mélanome et 41 de cancer colorectal.
L'analyse incluait la segmentation de la zone tumorale, le prétraitement des images IRM et l'extraction de caractéristiques
radiomiques dont 18 caractéristiques du premier ordre, 14 caractéristiques basées sur la forme de la région tumorale et 73
caractéristiques basées sur la texture des niveaux de gris dans cette méme région. Des données cliniques et les coordonnées
spatiales 3D du barycentre de la tumeur dans un atlas cérébral ont également été analysées. Les mod¢les de classification ont
été examinés selon quatre approches différentes : uniquement les caractéristiques cliniques (dge, sexe), uniquement
les coordonnées spatiales de la localisation de la tumeur, uniquement les caractéristiques radiomiques et une combinaison de
toutes les caractéristiques. Deux stratégies ont été adoptées pour examiner les performances du pouvoir discriminant : la
stratégie "One-on-one" et la stratégie "One-on-Other". Une validation croisée répétée a été effectuée et les moyennes des
scores roc-AUC, F1 (mesure combinant precision et recall avec leur moyenne harmonique), recall, precision, accuracy ont
été rapportés sur l'ensemble des apprentissages et validations de la validation croisée. Résultats : Les caractéristiques
radiomiques ont montré les meilleurs résultats pour les mélanomes par rapport aux autres (F1 de 0,84). Pour les autres types
lésionnels, cependant, ni la radiomique, ni les données spatiales ni les modéles finaux combinés ne permettent d’étre assez
discriminants. Pour les métastases mammaires, le sexe guide la classification avec score roc-AUC de 0,78 + 0,07 et un score
F1 de 0,86 £0,05. Pour les métastases coliques vs les autres, nous avions observé de bons scores obtenus pour la radiomique,
avec un score roc-AUC de 0,76 + 0,12 et un score F1 de 0,90 +0,03. Cependant ces scores étaient certainement liés au non-
équilibrage des classes (33 métastases coliques vs. 156 autres) car nous avions noté une absence de signal préalable dans la
stratégie one versus one. Enfin, la classification des tumeurs pulmonaires par rapport aux autres catégories n'a pas été
satisfaisante d'apres les données radiomiques, cliniques et spatiales. Conclusion : Cette étude montre que la radiomique a le
potentiel de constituer un outil d’aide au diagnostic dans la differenciation de metastases cerebrales de mélanome.Les
performances diagnostiques obtenues par le modele n’ctaient pas significativement robustes pour différencier les métastases
pulmonaires, coliques et mammaires. L'étape finale consistera a réaliser un probléme de classification multi-classes pour
consolider cette méthodologie et a construire des bases de données standardisées mettant en relation les phénotypes de
tumeurs avec des signatures de caractéristiques d'images plus spécifiques.

Résumé en anglais :Objective : Examine the ability to discriminate the primary site of brain metastases, based on a
model combining clinical data, spatial data from an MRI-based tumor localization atlas and radiomic features from T1-
weighted 3D MRI after gadolinium injection. Methods:This retrospective bicenter study included radiomic features of 4 of
the most common brain metastases among 237 brain metastases from the 3DT1 post-gadolinium sequence in 188 untreated
patients with 63 metastases from lung cancer, 59 from breast cancer, 74 from melanoma and 41 from colorectal cancer. The
analysis included segmentation of the tumor region, pre-processing of MRI images and extraction of radiomic features
including 18 first-order features, 14 features based on the shape of the tumor region and 73 features based on the texture of
gray levels in the same region. Clinical data and 3D spatial coordinates of the tumor's barycenter in a brain atlas were also
analyzed. Classification models were examined using four different approaches: only clinical features (age, sex), only the
spatial coordinates of the tumor location, only radiomic features and a combination of all features. Two strategies were
adopted to examine the performance of discriminant power: the "One-on-one" strategy and the "One-on-Other" strategy.
Repeated cross-validation was performed and the mean roc-AUC score, fl score (a measure combining precision and recall
with their harmonic mean), recall, precision, accuracy were reported on the whole test, and the cross-validation training set.
Results:The radiomic characteristics showed the best results for melanomas compared to the others (F1 of 0.84). For the
other lesion types, however, neither radiomics, nor spatial data nor combined final models allowed to be discriminating. For
breast metastases, gender guides classification with a roc-AUC score of 0.78 = 0.07 and an F1 score of 0.86 + 0.05. For colic
metastases vs. others, we observed good scores for radiomics, with a roc-AUC score of 0.76 = 0.12 and an F1 score of 0.90 +
0.03. However, these scores were certainly related to the unbalanced classes (33 colic metastases vs. 156 others) because we
noted an absence of signal in the one versus one strategy. Finally, the classification of lung tumors to other primitives was not
satisfactory based on radiomic, clinical and spatial data. Conclusion: This study shows that radiomics has the potential to be
a diagnostic help in the differentiation of brain metastases of melanoma. The diagnostic performance obtained by the model
was not significantly robust to differentiate lung, colic and breast metastases. The final step will be to perform a multi-class
classification problem to consolidate this methodology and to build standardized databases relating tumor phenotypes to
more specific image feature signatures.

Mots clés en francais :Métastase cérébrale, Primitif inconnu, IRM 3D T1 post-injection, Radiomique, Apprentissage-machine.
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Mots clés en anglais :Brain Metastase, Unknown primary, post-contrast 3D T1-weighed MR, Radiomics, Machine-learning.
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