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1. A propos de la radiomique 
 

Si l’interprétation en radiodiagnostic s’est historiquement fondée sur l’analyse qualitative 

d’une représentation en images de son objet d’étude, la dernière décennie fut marquée par 

l’émergence d’un champ de recherche tentant d’identifier de nouveaux biomarqueurs 

quantitatifs, non immédiatement apparents sur l’imagerie de routine. L’ambition de ces 

biomarqueurs radiologiques est de décrire avec précision la grande variabilité phénotypique et 

temporelle des tissus biologiques, normaux ou pathologiques, et ce de manière non invasive. 

Cette caractérisation permettant hypothétiquement de faire état de la singularité d’un individu ou 

d’une lésion, elle améliorerait l’adaptation de la prise en charge clinique et thérapeutique, 

concourant à l’évolution du rationnel médical vers des stratégies personnalisées, notamment en 

oncologie (1,2). 

Dans cette démarche s’inscrit l’essor récent de la radiomique (figure 1), ou imagerie 

médicale computationnelle, champ d’étude défini par l’exploitation de données quantitatives 

complexes, extraites de modalités conventionnelles telles que l’imagerie par résonance 

magnétique nucléaire (IRM), la tomodensitométrie (TDM), l’échographie, la radiographie, ou 

encore la tomographie par émissions de positons (TEP). Ces données ou index radiomiques 

décrivent la morphologie tridimensionnelle, la distribution de l’intensité du signal par 

histogrammes, et les relations spatiales entre les niveaux de gris (index de texture), en 

complément des métriques traditionnelles (1,2). Ces index sont de haute dimension, se comptant 

fréquemment par centaines ou milliers.  

Cette approche méthodologique s’appuie sur l’hypothèse qu’un sous-ensemble de ces 

données est susceptible de correspondre statistiquement à un profil biochimique, génomique, 

histologique etc. constituant alors une signature ou un biomarqueur radiomique. Ce sous-

ensemble pourrait également correspondre à une information indépendante supplémentaire, 

associée par exemple à une survie globale. Cette information permettrait alors d’augmenter les 

performances d’un score clinique, biologique ou une analyse génomique. La computation de ces 

index est possible grâce aux outils et matériels informatiques courants, les processeurs ayant 

bénéficié ces dernières décennies d’une progression exponentielle de leurs capacités opératoires, 

de concert avec l’essor des processeurs graphiques, permettant un haut débit de calcul à la volée 

de ces index (1,2).  
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Figure 1. Nombre de publications par année sur le thème de la radiomique. 

Augmentation exponentielle du nombre de publications avec plus de 700 articles en 

2019 contre moins de 100 en 2016. Recherche du terme « radiomics » sur la 

plateforme NIH PubMed en Janvier 2021 (3). 

 

La sélection d’un sous-ensemble d’index est tout d’abord réalisée par différentes 

méthodes ayant recours à des tests statistiques ou des algorithmes : elle a pour but de réduire la 

dimension des données, en identifiant les variables susceptibles d’être les plus explicatives. Puis, 

des algorithmes d’apprentissage automatique (machine learning), supervisés ou non supervisés, 

ou encore d’apprentissage profond (deep learning) permettent de générer et d’entrainer des 

modèles capables de prédire soit la classe des sujets, soit une variable quantitative par régression 

(1,2). Ces modèles peuvent être purement radiomiques, c’est-à-dire ne prenant en compte que 

ces index pour la création du modèle dans le cadre d’un processus de découverte : on parle alors 

de modèle uniquement conduit par les données. Une approche associant d’autres données 

clinico-biologiques à celles radiomiques est souvent employée dans le cadre d’une considération 

plus globale du sujet, dans l’hypothèse d’une translation en routine clinique : il s’agit alors d’un 

modèle mixte ou hybride, construit sur les données et les hypothèses issues de l’observation 

traditionnelle (1,2). Les performances diagnostiques, prédictives, ou pronostiques des modèles 

ainsi créés restent alors à valider dans une cohorte indépendante.  

Lorsque l’on cherche à corréler une entité biologique à un profil radiomique, 

l’exploration d’un grand nombre de paramètres requiert également une multiplicité 

d’observations et de sujets, pour éviter l’écueil d’une association statistique issue du hasard, 

aussi appelé fléau de la dimension (4). En oncologie, toutes ces observations sont accessibles, le 

concours de l’imagerie étant systématique ou presque, précédant, accompagnant et suivant le 
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temps thérapeutique. De plus, ces données sont incluses par défaut dans les protocoles 

d’imagerie habituels et ne nécessitent donc pas d’acquisitions supplémentaires, encourageant les 

études rétrospectives (2).  

Chronologiquement, le terme radiomics est employé par Gillies et al. en 2010 ainsi que 

par Lambin et al. en 2012, concomitamment au terme radiogenomics, qui s’intéresse plus 

précisément aux corrélations entre les données radiologiques, conventionnelles ou radiomiques, 

et le génotype exprimé par la tumeur (1,5). Radiogenomics pouvant toutefois porter à confusion, 

puisqu’il était préalablement utilisé pour décrire les analyses génomiques étudiant les variations 

de radiosensibilité tumorale en radiothérapie (2). Le choix du suffixe -omics s’est manifestement 

fait par analogie avec d’autres disciplines de biologie moléculaire (génomique, protéomique, 

métabolomique etc.) ayant recours aux données quantitatives complexes (2). Gillies et al. ont 

également recours au terme d’anatome pour décrire la présentation radiomique singulière d’un 

tissu ou d’une lésion (5). 

 

2. Généralités sur les explorations radiomiques en 

imagerie oncologique 
 

En imagerie oncologique, de nombreuses spécialités d’organes explorent les potentiels 

bénéfices d’un transfert clinique de cette méthodologie : l’analyse radiomique en IRM 

prostatique a montré une capacité à la localisation automatique de la lésion de haut grade, mais 

permet également d’évaluer l’agressivité tumorale et l’hypoxie tissulaire (6).  

Concernant la prise en charge des nodules pulmonaires, plusieurs modèles sont 

prometteurs pour la détection automatique, la stratification du risque, et l’identification d’une 

histologie maligne (7–9). Plusieurs études ont évalué la capacité à prédire le statut de mutation 

de l’epidermal growth factor receptor (EGFR) des adénocarcinomes pulmonaires, avec des AUC 

variant de 0,65 à 0,80 : cette approche pourrait servir à indiquer une thérapeutique ciblée 

(inhibiteurs de tyrosine kinase), tout en aidant au repérage du site de prélèvement biopsique, 

réduisant ainsi le nombre de gestes invasifs (10,11).  

A propos des néoplasies mammaires, Choi et al. relèvent des valeurs significativement 

plus élevées d’index de premier ordre (Kurtosis) sur les cartes d'ADC des lésions triples 

négatives comparativement à celles exprimant un récepteur hormonal, en analyse multivariée 
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(12). Leithner et al. utilisent un modèle s’appuyant sur des index morphologiques et de texture 

pour différencier avec une exactitude supérieure à 90% les différents sous types de lésions 

mammaires en fonction des récepteurs exprimés (13). Li et al. ainsi que Waugh et al. montrent 

également le potentiel d’un modèle radiomique à différencier les lésions triples négatives des 

autres sous types moléculaires, en exploitant différents index radiomiques en séquence T1 

injectée avec des AUC à 0,67 et 0,75 respectivement (14,15). Zhu et al. observent une 

corrélation entre des index morphologiques en séquence T1 injectée et certaines activités 

transcriptionnelles, suggérant que les lésions mammaires de contours irréguliers et mal définis 

étaient plus agressives (16).  

Concernant les tumeurs ovariennes, de nombreuses études ont exploré les liens entre les 

index radiomiques et la survie, l’hétérogénéité tumorale, le caractère bénin ou malin, le grade 

tumoral ou encore les corrélations radiogénomiques et transcriptomiques, en scanner et IRM 

(17). Meier et al. ainsi que Vargas et al. observent qu’une plus grande variabilité inter-sites  

tumoraux de certains index de texture est associée à une baisse de la survie globale et sans 

progression, et à une résection chirurgicale incomplète (18,19). Lu et al. identifient 42 index 

radiomiques permettant de produire un score capable de dépister au diagnostic initial les 5% des 

sujets qui présenteront la survie globale la plus basse parmi 364 patients (20). De multiples 

études ont exploré avec succès la capacité de modèles radiomiques conduits par des algorithmes 

d’apprentissage conventionnels à discriminer les lésions bénignes des lésions borderline ou 

malignes, ainsi que le grade tumoral d’envahissement en IRM (17). Celles-ci présentent toutes 

des performances d’exactitude et d’AUC supérieures à 80% (17,21–25).    

Au sujet des néoplasies colorectales, plusieurs thèmes d’études ont été explorés avec des 

données radiomiques scanographiques et IRM, parmi lesquels le statut de mutation KRAS ou la 

présence d’un envahissement ganglionnaire (26). Huang et al. rapportent chez 326 patients 

atteints de cancers colorectaux la capacité d’un modèle de régression logistique basé sur 24 

index radiomiques en scanner à prédire la présence de métastases ganglionnaires, avec un C-

Index à 0,78 (27). Yang et al. proposent un modèle de séparateurs à vastes marges entrainé sur 

346 index radiomiques de 117 sujets, se montrant capable de différencier en scanner la présence 

d’une mutation KRAS, NRAS ou BRAF avec un AUC à 0,83 (28). Golia Pernicka et al. 

observent la performance d’un modèle Random Forest entrainé sur 254 index radiomiques et 198 

sujets à identifier les néoplasies coliques qui présentent un instabilité génomique des 

microsatellites avec un AUC à 0,79 (29). Avec une cohorte de 494 patients, Liang et al. 

rapportent un modèle basé sur une régression logistique associant 16 index radiomiques de 
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premier ordre, permettant de départager les néoplasies colorectales en scanner selon leurs stades 

localisé I-II ou avancé III-IV avec un AUC à 0,79 (30).  

 Plusieurs études ont montré un apport de la radiomique concernant les néoplasies tête et 

cou concernant la capacité à prédire le stade tumoral et l’atteinte ganglionnaire (31). Wang et al. 

proposent un modèle de séparateurs à vastes marges entrainé sur les données radiomiques 

scanographiques de 211 patients atteints de carcinomes laryngés, capable de discerner un stade 

T3 d’un stade T4 avec un AUC de 0,86 (32). Ren et al. font état d’un modèle de régression 

logistique basé sur 22 index radiomiques IRM de 127 patients, pouvant différencier les stades I-

II des stades III-IV des carcinomes épidermoïdes tête et cou, avec un AUC de 0,85 (33). Wu et 

al. proposent un modèle Random Forest avec sélection des index par une analyse en 

composantes principales, capable de distinguer les carcinomes épidermoïdes oro-pharyngés bien 

différenciés de ceux peu différenciés avec une cohorte scanographique de 206 patients (34). 

Mukherjee et al. observent des performances modérées d’un modèle radiomique par régression 

logistique régularisée pour identifier le grade tumoral, l’envahissement péri-neural et vasculaire, 

le statut viral HPV, ainsi que l’extension extra-capsulaire dans les carcinomes épidermoïdes tête 

et cou parmi 184 sujets, avec des AUC variables entre 0,65 et 0,80 (35). 

 

3. Diagnostic différentiel entre glioblastome et métastase 

cérébrale en routine clinique  
 

 En neuro-oncologie, une problématique récurrente faisant l’objet de ce travail, est celle 

de la différenciation entre glioblastome (GBM) et métastase cérébrale (MC), dans le but 

d’adapter la prise en charge du patient au plus tôt. Le glioblastome est la plus fréquente des 

tumeurs cérébrales nouvellement diagnostiquées, comptant pour 16% d’entre elles (36). Il s’agit 

de lésions astrocytaires de haut grade (grade IV, classification OMS 2021) qui représentent 50% 

à 60% de tous les astrocytomes (37). Son pronostic est sombre, avec une médiane de survie 

globale évaluée à 15 mois, et une survie à 2 ans de l’ordre de 26-33% (36).  

 Le traitement d’une lésion unique est standardisé, ayant recours à une résection 

chirurgicale maximale cherchant à épargner les régions fonctionnellement éloquentes. Il est suivi 

d’un protocole Stupp (38) consistant en une radiothérapie externe et une chimiothérapie 

concomitante puis adjuvante par alkylants (temozolomide, TMZ) (36). L’adjonction d’une 

thérapie ciblée par bevacizumab en première ligne a montré une tendance à l’amélioration de la 
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médiane de survie sans progression, toutefois sans prouver l’amélioration de la survie globale, 

lors de deux essais de phase III (36,39,40). L’âge, La dégradation du statut  clinique et 

neurologique (Karnofsky Performance Score, Mini Mental State Examination), les faibles 

marges de résection chirurgicales, l’absence de mutation IDH (isocitrate déshydrogénase), et 

l’absence de méthylation du promoteur de l’enzyme de réparation de l’ADN 6-O-

Méthylguanine-ADN méthyltransférase (MGMT) sont autant de facteurs de mauvais pronostic 

identifiés (36).         

 Les métastases cérébrales font également partie des tumeurs cérébrales les plus 

fréquentes, puisque 6 à 40% de toutes les néoplasies diagnostiquées dissémineront jusqu’à 

l’étage encéphalique (41,42). Suivant les sources, les métastases encéphaliques représentent 15 à 

40% de l’ensemble des tumeurs cérébrales (43,44). Les atteintes primitives les plus 

pourvoyeuses de métastases cérébrales sont les néoplasies pulmonaires, qui représentent 45% 

d’entre elles, tandis que les lésions mammaires, mélaniques et colorectales comptent pour 15%, 

10% et 5% respectivement (42). Le pronostic est sombre, avec une médiane de survie globale 

inférieure à un an (42). Une exérèse chirurgicale en bloc sera envisagée lorsqu’une seule lésion 

accessible est retrouvée, plus ou moins associée à une radiothérapie encéphalique externe. 

Lorsque les lésions sont multiples, une chimiothérapie systémique reste d’efficacité variable, 

notamment du fait de la faible diffusion à travers la barrière hémato-encéphalique (45). Le 

recours à une thérapie ciblée ou immunothérapie dépend des cibles moléculaires exprimées par 

le primitif, et de l’hétérogénéité moléculaire de la métastase par rapport au primitif (45). Une 

radiochirurgie stéréotaxique est envisageable lorsque les lésions sont de petite taille, inférieures à 

3 - 4 cm, et en faible nombre, jusqu’à 3 lésions, d’autant plus lorsque le primitif est considéré 

radio-résistant (45). Certaines thérapies ciblant l’expression de mutations sembleraient être plus 

efficaces, par exemple  les inhibiteurs ALK et EGFR pour les lésions pulmonaires concernées, 

les inhibiteurs BRAF pour les lésions mélaniques ou encore les inhibiteurs HER2 pour les 

lésions mammaires (42). 

 En l’absence de caractéristiques pathognomoniques en IRM cérébrale, la démarche 

diagnostique s’appuie sur un faisceau d’arguments inconstants, faisant état du nombre de lésions, 

leur localisation, la morphologie du signal T2 FLAIR (fluid-attenuated inversion recovery), la 

perfusion ou encore la spectroscopie (tableau 1). La multiplicité des lésions cérébrales plaide en 

faveur d’un caractère métastatique, puisqu’elle est observée chez 70% à 80% des sujets porteurs 

de cette atteinte secondaire (42,46). A contrario, le caractère multiple des lésions ne représente 

que 2% à 20% des cohortes de glioblastomes, pour lesquels la taxonomie précisera la forme 
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multifocale et/ou multicentrique en fonction du nombre d’atteinte par lobe et du nombre de lobes 

atteints, respectivement (47,48). Les rehaussements T1 inclus dans l’hypersignal FLAIR de la 

lésion principale sont considérés comme lésions satellites (49).  

 

Tableau 1. Faisceau d'arguments orientant vers un glioblastome ou une métastase 

cérébrale en IRM multimodale de routine (11-20). 

 
Glioblastome Métastase cérébrale 

Nombre de lésion Lésion unique (80-98%). Lésions multiples (70-80%). 

Morphologie 

FLAIR 

Hypersignal FLAIR infiltrant (tumoral) Hypersignal FLAIR non infiltrant 

(œdème vasogénique). 

Localisations Cortex (50%), Corps calleux (3%), Noyaux 

gris centraux (30%). 

Jonction cortico-sous-corticale. 

Perfusion ↑ rCBV (hypersignal FLAIR péri-

rehaussement). 

Rupture de barrière hémato 

encéphalique. 

Spectroscopie ↑ Cho/Cr > 1,24 (hypersignal FLAIR péri-

rehaussement). 

↑ Lip/Cr (lésion rehaussée). 

 

 La morphologie de l’hypersignal T2 FLAIR aux pourtours du rehaussement oriente vers 

une lésion gliale infiltrante lorsqu’une atteinte corticale (50%), des noyaux gris centraux (30%) 

ou du corps calleux (3%) est constatée (figure 2) (50–52). Concernant les métastases, 

l’hypersignal FLAIR est de topographie sous corticale, correspondant à un œdème vasogénique, 

donnant l’aspect consacré en « doigts de gants » (figure 5).  

 Concernant la localisation lésionnelle, le rehaussement tumoral est plus fréquemment 

observé à la jonction cortico-sous-corticale pour les métastases, tandis que le tropisme du 

glioblastome intéresse la substance blanche sus-tentorielle sous corticale, avec extension 

périventriculaire, le long des faisceaux tels que les tractus cortico-spinaux, avec un risque de 

bilatéralisation via une atteinte profonde passant par le corps calleux (53). 

 L’analyse de perfusion retrouve un volume sanguin cérébral relatif (rCBV) fréquemment 

plus élevé au sein de l’hypersignal FLAIR non rehaussé pour les glioblastomes, faisant état de 

l’infiltrat tumoral avec vaisseaux anormaux de la lésion gliale (figure 4) (54). Il est parfois 

observé un défaut de retour à la ligne de base pour les métastases, traduisant une rupture ou une 

simple absence de barrière hémato-encéphalique (54).  
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 L’analyse spectroscopique observe une augmentation du pic de choline au sein de 

l’hypersignal FLAIR péri-rehaussement pour les glioblastomes, avec une valeur seuil de 

Choline/Créatinine > 1.24 ayant une spécificité de 88,9% (figure 3) (55).  

 Lorsque la probabilité d’une métastase prévaut, la démarche diagnostique peut s’appuyer 

sur une ou plusieurs imageries systémiques, à la recherche d’une lésion primitive, parmi 

lesquels : un scanner cervical et thoraco-abdomino-pelvien, un TEP-scanner au 18FDG, une 

mammographie ou encore une échographie thyroïdienne. Ces explorations peuvent être 

complétées par un examen cutané ou encore une coloscopie. Cette batterie d’examens est 

susceptible de retarder la prise en charge thérapeutique du patient, avec un risque théorique de 

perte de chances (56). 

 

Figure 2. Exemple de glioblastome en IRM avec atteinte du corps calleux, sans atteinte 

corticale. A gauche, séquence T1 injectée, à droite, T2 FLAIR. 
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Figure 3. Illustration d’une augmentation du rapport Choline/Créatine dans l’hypersignal 

FLAIR en spectroscopie, dans le cadre d’une lésion gliale de haut grade. 

 

Source : Radiopaedia.org, Creative Commons, Dr Gagandeep 

 

Figure 4. Illustration d’une augmentation du volume cérébral sanguin intra et péri 

rehaussement, ici dans le cadre d’une lésion gliale de haut grade. 

 

 

Source : Essig et al. Perfusion MRI: the five most frequently asked clinical questions (57). 
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Figure 5. Illustration d’une métastase cérébrale. A gauche, séquence T1 injectée, à droite, 

séquence T2 FLAIR. Hypersignal FLAIR d’œdème gyriforme en « doigts de gant ». 

 

 

4. Apport de la radiomique pour le diagnostic différentiel 

entre glioblastome et métastase cérébrale 
 

Quatre études ont récemment abordé la contribution des données radiomiques et de 

l’apprentissage automatique à la problématique de distinction entre GBM et MC, résumés dans 

le tableau 2. Ainsi, Artzi et al. ont montré la capacité d’un modèle d’apprentissage supervisé 

généré par Support Vector Machine (SVM) à classer glioblastomes et métastases cérébrales sur 

une séquence T1 injectée conventionnelle, avec un AUC à 0,96 dans une cohorte rétrospective 

de 439 patients, en utilisant une analyse en composantes principales (PCA) pour la réduction de 

dimension (58). Qian et al. ont également eu recours à un modèle SVM avec réduction de 

dimension par régression logistique pénalisée (LASSO), pour différencier ces lésions avec un 

AUC à 0,90 dans une cohorte rétrospective de 412 patients (59). Han et al. se sont appuyés sur 

une cohorte de 471 patients, en utilisant un classifieur Random Forest (RF) avec une réduction 

de dimension par DISR (double input symmetrical relevance), avec un AUC à 0,94 pour cette 

même question (60).  Enfin, Bae et al. proposent plusieurs modèles radiomiques pour cette 

différenciation entre GBM et MC, notamment avec un réseau de neurones performant avec un 
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AUC à 0,96 et un algorithme AdaBoost après sélection par arbres décisionnels avec un AUC à 

0,89 .  

Différents modèles radiomiques se sont montrés capables de prédire une caractéristique 

génomique, protéomique ou clinique des glioblastomes en IRM. Ainsi, Kong et al. relèvent des 

profils radiomiques correspondant à des profils transcriptomiques, permettant d’identifier des 

sous types moléculaires de GBM (classique, proneural, neural, et mésenchymateux), eux-mêmes 

associés à des pronostics variables (61). Concernant la stratification du risque lors de l’IRM 

initial, Kickingereder et al. identifient une amélioration de l’évaluation de la survie globale et 

sans progression avec un modèle sélectionnant 11 index radiomiques basé sur une analyse en 

composantes principales supervisée (SPC) (62).  

Beig et al. montrent le potentiel des index radiomiques à représenter l’hypoxie tissulaire 

au sein des GBM en fonction de sous régions tumorales, suggérant leur emploi possible pour le 

monitorage de l’apparition d’une résistance au traitement anti-angiogénique, et par ce biais, 

d’évaluer la survie (63). Lao et al. proposent un modèle d’apprentissage profond basé sur 6 index 

radiomiques sélectionnés par LASSO permettant de stratifier le risque concernant la survie 

globale, avec un C-Index à 0,71 (64). Lee et al. font état du potentiel des index de premier ordre 

étudiés selon leur distribution spatiale à prédire la survie à 12 mois des glioblastomes avec un 

AUC à 0,74, ainsi qu'à identifier le statut d’EGFR avec un AUC à 0,85, en se basant sur des 

séquences T1 injectées et T2 Flair parmi 68 sujets (65). 

Hu et al., en s'appuyant sur des index de texture et un modèle d'arbres décisionnels, 

montrent la possibilité de détecter le statut de proto-oncogènes parmi lesquels EGFR et TP53, en 

séquences de diffusion et de perfusion, avec une exactitude très variable de 37,5% à 87,5% en 

analyse univariée, pour 48 biopsies de glioblastomes (66). 

La morphologie tumorale diffère entre GBM et MC telle que rapportée par une étude de 

Yang et al. montrant que deux index morphométriques permettent de classer ces lésions avec une 

exactitude de 95,8% parmi 48 sujets, en se basant sur un modèle SVM (67). Les auteurs 

suggèrent que les GBM présentent des contours plus irréguliers en rapport avec une vitesse de 

prolifération plus élevée et la capacité à s’infiltrer au sein notamment de la substance blanche, 

tandis que les MC ont généralement une prolifération plus homogène, sphérique (67). 
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Tableau 2. Etudes abordant la différenciation entre GBM et MC. Ces études ont recours à des 

modèles radiomiques, des algorithmes de sélection et d’apprentissage automatique en IRM. 

Selon leurs auteurs la meilleure performance sur échantillon test est rapportée.  

Etude N Séquences Sélection Classifieurs Performance 

Artzi et al. 

2019 

N = 439 

Training 80% 

5-fold cross 

validation 

3.0T / 1.5T 

3D T1 EG 

injectée 

18 index par PCA SVM 

k-NN 

Arbres 

Ensemble 

SVM :  

AUC = 0,96  

Acc = 0,85 

Qian et al. 

2019 

N = 412 

Training 55% 

5-fold cross 

validation 

3.0T  

T1  

T2 

T1 injectée 

Nombre d’index optimal 

selon méthode. 

12 méthodes (LASSO, 

SBF, Relief, IFGN, 

GNRO, Euclidian D, F-

Anova, WLCX, LR, MIM, 

SVM, RF) 

SVM 

Adaboost 

kNN 

MLP 

Arbres 

Random Forest 

Naive Bayes 

LASSO-SVM : 

AUC = 0,90 

Acc = 0,83 

Han et al. 

2019 

N = 471 

Training 67% 

5-fold cross 

validation 

3.0T  

T1 injectée 

20 premiers index 

7 méthodes (DISR, relief, 

RFS, LCFS, Fisher, 

cMIM, mRMR) 

Random Forest 

LR 

SVM 

Arbres 

DISR-RF : 

AUC = 0,94 

Acc = 0,82 

Bae et al. 

2020 

N = 248 

Training 67% 

10-fold cross 

validation 

3.0T 

T2 

T1 injectée 

Nombre d’index optimal 

selon méthode. 

5 méthodes (Fscore, MIM, 

RFE, LASSO, Arbres) 

kNN 

NB 

RF 

AdaBoost 

Linear SVM  

Radial SVM 

LDA 

ANN 

ANN : 

AUC = 0,96 

Acc = 0,89 

 

Arbres-AdaBoost : 

AUC = 0,89 

Acc = 0,83 

Abréviations des classifieurs : SVM : Support Vector Machine ; k-NN : k-Nearest Neighbors ; MLP : Multilayer perceptron ; LR : 

Logistic Regression ; DISR :  double input symmetrical relevance ; ANN : Artificial neural network ; LDA : Linear Discriminant 

Analysis. 
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5. Analyse des données radiomiques par apprentissage 

automatique 
 

L’analyse radiomique se décompose en une série d’étapes qu’il est nécessaire de décrire 

afin d’évaluer les sources potentielles de biais et de variance, et pour permettre une 

reproductibilité méthodologique (1,2). Les phases successives sont résumées dans la figure 6 et 

se déclinent en les points suivants (1,2) :  

(i) L’acquisition des images et leur prétraitement ;  

(ii) La segmentation et/ou l’étiquetage des volumes d’intérêt ;  

(iii) Le prétraitement particulier des volumes d’intérêt ;  

(iv) L’extraction des index radiomiques ; 

(v) La sélection ou réduction statistique du nombre de caractéristiques extraites ;  

(vi) L’apprentissage à la tache de classification ou régression sur un échantillon 

d’entrainement ;  

(vii) L’évaluation du modèle sur un échantillon test non utilisé pour l’entrainement ou 

la sélection des variables, puis analyse statistique des performances.  
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Figure 6.  Diagramme de flux des étapes de l’analyse radiomique avec apprentissage 

automatique.  
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5.1. Acquisition des images et prétraitement 

 

Pour une présentation radiologique d’une lésion, il existe une variabilité quantitative des 

données radiomiques qui lui sont associées. De ce fait, il est nécessaire de connaitre la variance 

et l’intervalle des valeurs prises par chacune des mesures et calculs radiomiques. Il faut alors 

établir des recommandations méthodologiques, concernant le matériel et le protocole 

d’acquisition ainsi que le traitement des images (68–72). Plusieurs groupes de travail ont été 

constitués dans une volonté d’harmonisation, parmi lesquels le Quantitative Imaging Network 

(QIN, National Cancer Institute, Etats-Unis) (73), le Quantitative Imaging Biomarkers Alliance 

(QIBA, Radiological Society of North America) (74), les groupes européens de l’European 

Society of Radiology (ESR) (75), l’European Organisation for Research and Treatment of 

Cancer (EORTC) (76) ou encore l’Image Biomarker Standardization Initiative (IBSI) (77). 

Toutes les modalités d’acquisition radiologiques de routine sont théoriquement 

exploitables, le protocole d’acquisition devant être reproductible au sein d’un même centre pour 

une analyse inter ou intra sujet (1,2). Idéalement, les données brutes, non traitées, non 

compressées, et sans reconstruction spatiales peuvent être utilisées comme base de travail. 

Certains prétraitements peuvent être effectués en fonction de la modalité employée. Une 

optimisation du rapport signal sur bruit est réalisable par différents algorithmes de réduction du 

bruit, parmi lesquels les filtres médians, les transformées en ondelettes ou le partitionnement par 

K-moyennes sont les plus employés (78).  

La correction des inhomogénéités de champ magnétique B0 est couramment faite par 

l’application d’algorithmes tels que N3 ou N4ITK, qui opèrent une normalisation d’intensités par 

ajustement d’une courbe b-spline par la méthode des moindres carrés (79). En neuro-imagerie, 

un dépouillement du crâne osseux et du support de tête peut être effectué, en particulier lorsque 

l’on souhaite réaliser une segmentation automatique par la suite (80). D’autres algorithmes de 

correction sont ponctuellement appliqués lorsqu’il y a par exemple des artéfacts de susceptibilité 

magnétique par distorsion du champ en IRM (81), ou des artéfacts de durcissement du faisceau 

en TDM chez les sujets porteurs de matériel prothétique (82) : il faut cependant se questionner 

sur la pertinence de l’inclusion de ces examens selon le design choisi de l’étude : en situation 

réelle ou en processus de découverte.  

Lorsqu’il y a plusieurs acquisitions au cours d’un ou plusieurs examens chez le même 

sujet, on peut être amené à réaliser un recalage des images, fréquemment par une transformation 
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non linéaire employant une fonction de type affine et/ou b-spline à nombre élevé de degrés de 

libertés. Le type de transformation s’adaptera aux différents types de séquence IRM employés 

(spin echo, echo de gradient etc.) et aux risques liés au déroulement de l’acquisition 

(mouvements du patient, matériel étranger, sortie du tunnel etc.). 

Plusieurs algorithmes sont employés, tels que BRAINSFit ITK via 3D Slicer ou encore via 

le logiciel SPM12 (83,84). En TDM, les données quantitatives sont normalisées par l’emploi 

d’une transformation linéaire prenant en compte le coefficient d’atténuation de l’eau et de l’air, 

ne nécessitant théoriquement pas de normalisation supplémentaire, en dehors d’autres sources 

d’artéfacts (85). En revanche, les séquences de routine en IRM n’ont pas de valeurs de signal 

normalisées : selon la méthodologie, en particulier lorsque l’étude est multicentrique avec 

matériels et protocoles différents, on peut appliquer une loi centrée réduite (Z-score) de la 

distribution d’intensités du signal, avec cependant un risque de perte d’information. 

 

5.2. Segmentation des volumes d’intérêt 

 

 La segmentation manuelle coupe à coupe par un ou plusieurs radiologues experts reste la 

méthode de référence pour la délimitation du volume d’intérêt. La nécessité d’un grand nombre 

d’observations en radiomique et le caractère chronophage de la tâche motivent l’emploi de 

méthodes semi-automatiques ou automatiques. La segmentation semi-automatique permet 

d’accélérer cette étape, et semble supérieure à la segmentation manuelle en termes de 

reproductibilité inter opérateurs des paramètres radiomiques (86,87). Elle apparait également 

préférable pour la reproductibilité intra opérateur avec une variabilité inférieure du volume et des 

limites de la lésion pour deux études explorant des cancers pulmonaires (88,89).  

 Le logiciel 3D Slicer en accès libre est couramment utilisé, entre autres traitements, pour 

la segmentation semi-automatique avec l’algorithme GrowCut (90). Celui-ci consiste en un 

étiquetage de la lésion par l’utilisateur sur quelques coupes, associé à un cadre de délimitation 

(bounding box) approximatif au niveau du tissu sain avoisinant les bords lésionnels. 

L’algorithme associe alors chaque voxel à une catégorie par propagation : lésion, tissu non 

lésionnel, et tissu indéterminé. Cet algorithme est un automate cellulaire, modèle qui détermine 

la valeur d’un voxel au temps t en fonction de la valeur du voisinage au temps t-1 (figure 7) (90). 

Après multiples itérations et en faisant appel à une fonction de croissance ou propagation des 
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régions étiquetées qui sont en compétition, le système atteint un équilibre où les voxels sont 

labelisés de manière stable, en fonction des voxels initiaux marqués par l’utilisateur (figure 8) 

(89). Dans une démarche de découverte, il peut être intéressant de segmenter les sous régions 

lésionnelles en plus d’une segmentation globale, en faisant l’assomption qu’elles peuvent être 

individuellement plus informatives. 

   

Figure 7. Représentation simplifiée bidimensionnelle d’un automate cellulaire pour 

une tache de segmentation telle que réalisée par l’algorithme GrowCut. Initialement, 

l’utilisateur indique deux régions : le centre approximatif de la lésion et le tissu non lésionnel adjacent. 

Puis, au temps t=0 de l’automate, celui-ci attribue une catégorie à chaque voxel (lésion, non lésion, 

indéterminé). A t=1, la valeur des voxels est confrontée à celle des voxels voisins au temps t-1, avec un 

changement de catégorie lorsqu’une classe voisine devient majoritaire. Ainsi, certains voxels 

indéterminé (?) à t=0 sont classés en lésion ou non lésion au temps t=1, tandis que d’autres nécessitent 

une itération supplémentaire pour lever l’indétermination. Le système atteint un point d’équilibre où les 

changements de classe deviennent non significatifs ou cycliques : par exemple le voxel marqué d’une 

étoile (☆) qui est classé bleu à t=2 mais restera indéterminé sur les itérations suivantes du 

fait de l’égalité en nombre des classes des voisins (89,90). 
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Figure 8. Exemple de segmentation avec algorithme GrowCut via 3D Slicer. 

 

 

 Un autre algorithme de segmentation semi-automatique est le LevelTracing qui permet 

d’ajouter au masque tous les voxels connexes de valeurs proches ou égales. Empiriquement, il 

apparait efficace pour la segmentation d’anomalies d’intensité homogène, tel qu’un hypersignal 

Flair péri-rehaussement d’un GBM ou encore une structure anatomique homogène (figure 9) 

(91). 

 

Figure 9. Exemple de segmentation semi-automatique par LevelTracing sur 3D Slicer. A gauche, 

Hypersignal Flair péri-rehaussement d’un GBM. Au milieu, l’algorithme sélectionne les 

voxels d’intensité proche ou égale du voisinage et les ajoute au masque de segmentation. A 

droite, rendu 3D à la volée en vue sagittale gauche (91). 
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5.3. Prétraitement des volumes d’intérêt 

 

5.3.1. Discrétisation de l’intensité 

 

L’analyse des données de deuxième ordre (texture) requiert une étude des différentes 

matrices de co-occurrence des niveaux de gris (gray level co occurrence matrix, GLCM) ainsi 

que leurs transformées. Pour ce faire, il est nécessaire de discrétiser les valeurs d’intensité des 

voxels, en les regroupant par intervalles de valeur ou classes (bins) d’histogramme. Deux 

méthodes sont habituellement employées : une relative (fixed bin number, FBN), et une absolue 

(fixed bin width, FBW, ou fixed bin size, FBS) (68,69). L’approche relative (FBN) correspond à 

une normalisation de l’intensité du voxel par rapport à l’amplitude total de l’histogramme, 

multipliée par le rang de l’intervalle de valeur (figure 10) (69). Ainsi, le nombre d’intervalles 

étant fixe, l’amplitude de chaque intervalle est amené à varier d’un volume d’intérêt à un autre. 

L’intensité discrétisée s’exprime alors par l’équation (69) :  

𝐼𝑏𝑛(𝑥) =  𝑏𝑛 ∗
𝐼(𝑥) − min(𝐼(𝑥))

max(𝐼(𝑥)) − min(𝐼(𝑥))
 

Où : 

- Ibn(x) représente l’intensité au rang bn pour tout I(x) > min(I(x)) ;  

- Ibn(x) vaut 1 lorsque I(x) = min(I(x)) ; 

- bn représente le rang de l’intervalle ; 

- I(x) représente l’intensité initiale à discrétiser ; 

- max(I(x)) et min(I(x)) représente les bornes supérieures et inférieures des 

intensités à discrétiser.  
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Discrétisation absolue 

Figure 10. Discrétisation de l’intensité en niveaux de gris, par méthode absolue (fixed 

bin width, FBW, schéma de gauche) et méthode relative (fixed bin number, FBN, 

schéma de droite). Pour une même image, avec un profil d’intensités approximé par la courbe, la 

discrétisation en niveaux de gris par méthode absolue (ici, FBW=10 unités d’intensités) produit 10 

intervalles de classe, cela pouvant varier suivant l’examen et le type de séquence IRM. Concernant la 

méthode relative (ici, FBN=5 intervalles), on obtient des intervalles ayant une largeur de 20 unités 

d’intensités, cette valeur pouvant varier suivant l’amplitude totale de l’intensité (69). 

 

  

 

Pour l’approche absolue (FBW ou FBS), l’amplitude de chaque intervalle est fixe, la 

normalisation est réalisée en estimant l’écart entre l’intensité du voxel et l’intensité minimale, 

rapportées à l’amplitude de l’intervalle (69). La quantité d’intervalles employés peut donc varier 

d’un volume à l’autre. L’intensité discrétisée s’exprime alors (69) :  

𝐼𝑏𝑠(𝑥) =  
𝐼(𝑥)

𝑏𝑠
− min (

𝐼(𝑥)

𝑏𝑠
) + 1   

Où : 

- Ibs(x) représente l’intensité liée à l’amplitude d’intervalle fixée ;  

- I(x) représente l’intensité initiale à discrétiser ; 

- bs représente l’amplitude de l’intervalle ; 

- min(I(x) / bs) représente le minimum de l’intensité normalisée par l’amplitude de 

l’intervalle ; 
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- + 1 permet d’éviter les intensités négatives.  

 

Il n’existe pas de recommandations pour l’emploi préférentiel d’une méthode par rapport 

à l’autre. L’Image Biomarker Standardisation Initiative (IBSI) rappelle toutefois qu’il est 

intéressant de multiplier les analyses avec des valeurs variables de FBN ou FBW dans un 

processus de découverte et d’optimisation (77). Ainsi, il est fréquemment d’usage d’employer 

des FBN variant entre 1 et 100, couramment 25, et des FBW entre 8 et 1024 (77). 

 

5.3.2. Rééchantillonnage des acquisitions par interpolation (Resampling) 

 

En IRM, la résolution spatiale définie par le volume de chaque voxel diffère selon les 

méthodes d’acquisition choisies. Il faut ainsi renseigner la définition spatiale dans le plan, c’est-

à-dire le nombre de pixels par plan via la taille de la matrice d’acquisition, mais aussi l’épaisseur 

de coupe, et le caractère jointif ou non des coupes. Puisque le nombre et la taille d’un voxel au 

sein d’un même volume d’intérêt changent selon la séquence, la quantité d’information 

analysable est appelée à varier. Lorsque l’on souhaite homogénéiser la quantité d’information 

tout en ayant des voxels reproductibles entre différentes méthodes d’acquisition, on effectue un 

rééchantillonnage de l’image par interpolation, en transformant la matrice contenant 

l’information. Ce rééchantillonnage est isotropique, permettant d’obtenir la même définition en 

rotation et translation dans les trois plans de l’espace. Lorsque l’image est faiblement définie, un 

sur-échantillonnage (oversampling) augmente la quantité de voxels et d’information, par 

interpolation. A l’inverse, si l’image est fortement définie, un sous échantillonnage 

(undersampling) diminue cette quantité de voxels et d’information (92).  

 

5.4. Calcul et extraction des index radiomiques 

 

Le travail de standardisation réalisé par l’IBSI a permis d’établir une liste de 

caractéristiques radiomiques reproductibles et faisant consensus, quantifiant différents types 

d’information, regroupés en familles (77). Cette liste est issue entre autres des travaux d’Aerts et 

al. (93), Hatt et al (94). Pour ce travail, nous nous appuyons sur les index radiomiques fournis 
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par Pyradiomics, prenant en compte cet effort de standardisation ou proposant l’équivalent IBSI 

lorsque ce n’est pas le cas (95). 

 

5.4.1. Index morphologiques (Shape) 

 

Les index morphologiques font état de la géométrie 2D et 3D du volume d’intérêt. La 

morphologie est déterminée par des mesures métriques simples, telles que le volume, la surface, 

les longueurs maximales et minimales (77,95). Elles permettent de quantifier la sphéricité, 

l’allongement, la platitude de la région d’intérêt (tableau 3). Ces caractéristiques sont 

fréquemment rapportées en oncologie pulmonaire comme étant prédictives d’une histologie 

maligne, notamment l’absence de sphéricité témoignant des contours spiculés et irréguliers de 

lésions primitives (8,9).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

5.4.2. Index de premier ordre 

 

 Les index statistiques de premier ordre décrivent la distribution des valeurs d’intensité au 

sein du volume d’intérêt, en ayant recours à des données métriques conventionnelles (95). On 

retrouve des index classiques tels que les valeurs d’intensité minimales, maximales, moyennes et 

médianes, ainsi que l’écart-type et la variance associés (tableau 4). Ces index ne prennent pas en 

Tableau 3. Liste des index morphologiques (Pyradiomics) 

Index morphologiques : 

Mesh Volume 

Voxel Volume 

Sphericity 

Compactness 

Spherical Disproportion 

Maximum 3D Diameter 

Maximum 2D Diameter (axial) 

Maximum 2D Diameter (coronal) 

Maximum 2D Diameter (sagittal) 

Major Axis length 

Minor Axis Length 

Least Axis Length 

Elongation 

Flatness 
Définitions des index sur https://pyradiomics.readthedocs.io/ 
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considération les relations spatiales entre les différents voxels, contrairement aux index d’ordres 

supérieurs (95). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

L’entropie de la région d’intérêt permet de représenter l’incertitude, le désordre, ou 

encore le caractère aléatoire de la distribution des valeurs dans l’image, et s’estime en fonction 

de la quantité d’information nécessaire pour encoder toutes les valeurs d’une région. Ainsi, en 

théorie de l’information, l’entropie correspond à la limite de compression possible sans perte des 

données sources. L’entropie est considérée comme un biomarqueur prometteur représentatif de 

l’hétérogénéité tumorale, intra et inter-patient (71). L’hétérogénéité tumorale est reconnue 

comme facteur pronostique et de réponse au traitement, sachant qu’elle est variable au cours du 

temps, selon les traitements employés ou encore selon son instabilité génomique (96–98). Elle 

est extensivement explorée en anatomopathologie, biologie cellulaire et moléculaire, ainsi qu’en 

génétique en exploitant des prélèvements biopsiques. L’avantage de son exploration par imagerie 

serait d’en rendre compte sans nécessiter des gestes invasifs répétés chez le même patient. 

L’entropie a été associée à la réponse thérapeutique, la survie, le métabolisme ou encore le stade 

tumoral notamment pour les lésions pulmonaires, colo-rectales, œsophagiennes ou ORL (71,99–

102). 

Tableau 4. Liste des index de premier ordre (Pyradiomics) 

Energy 

Total Energy 

Entropy 

Minimum 

10th percentile 

90th percentile 

Maximum 

Mean 

Median 

Interquartile Range 

Range 

Mean Absolute Deviation 

Robust Mean Absolute Deviation 

Root Mean Squared 

Standard Deviation 

Skewness 

Kurtosis 

Variance 

Uniformity 
Définitions des index sur https://pyradiomics.readthedocs.io/ 
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Skewness représente l’asymétrie de la distribution des valeurs d’intensité avec une 

médiane significativement différente de la moyenne, se traduisant par un déplacement à gauche 

ou à droite de la crête (ou mode) de la distribution par rapport à une distribution normale (figure 

11). Le plus grand nombre d’occurrences se retrouve du côté de la valeur médiane, tandis qu’à 

l’opposé, il est observé un allongement et une augmentation des occurrences de la queue de 

distribution (95). Une Skewness positive, avec déplacement vers les intensités plus basses, 

pourraient par exemple correspondre à une tumeur avec important contingent nécrotique, avec en 

T1 injectée une forte portion en hyposignal T1 qui se situerait à hauteur du mode de distribution, 

tandis qu’un faible contingent rehaussé et hétérogène serait situé plus proche de la queue de 

distribution droite, selon un mode de distribution secondaire. Pour une lésion très homogène, la 

distribution attendue serait normale, avec une faible Skewness.  

 

Figure 11. Exemple d’histogrammes avec variation de Skewness.  

 

Source: Diva Jain - https://codeburst.io, Public domain, via Wikimedia Commons 

 

Kurtosis fait état du regroupement des valeurs d’intensité au niveau de la crête moyenne, 

ou à l’inverse autour des queues de distribution, et traduit donc l’aspect en pic, ou à l’inverse 

l’aplatissement de la courbe (figure 12) (95). Lorsqu’il y a un aspect en pic avec des queues de 

distribution marquées, le Kurtosis est majoré et la distribution est dite leptokurtique. Elle est 

désignée comme platikurtique lorsque le Kurtosis est faible, et la courbe présente un aspect 

arrondi avec faible queues de distribution et faible pic (95).  

 

 

https://codeburst.io/
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Figure 12. Exemple d’histogrammes de différentes lois avec variation de 

Kurtosis. Kurtosis maximal pour une loi de Laplace (D, 3), minimale pour une 

loi uniforme continue (U, -1,2). Loi Normale (N, 0). 

 

Source: MarkSweep, Public domain, via Wikimedia Commons 

 

Kurtosis et Skewness, en illustrant la dispersion par rapport à la valeur moyenne, peuvent 

être considérés comme complémentaires de l’entropie pour constater une hétérogénéité tumorale. 

Au total, une lésion hétérogène présentera une majoration de l’entropie (majoration de la 

quantité d’information), une diminution relative du Kurtosis (aspect aplati de la distribution), une 

valeur négative ou positive de Skewness (déplacement à gauche ou à droite de la crête de la 

distribution). A l’inverse, une lésion homogène présentera une faible entropie, un Kurtosis 

relativement majoré, et un Skewness nul ou presque.  

 

5.4.3. Index de deuxième ordre, troisième ordre, et d’ordres supérieurs 

(index de texture) 

 

 Les index de deuxième ordre, troisième ordre et d’ordres supérieurs, également désignés 

par le terme d’index de texture, font état de la distribution spatiale des intensités des voxels 

étudiés au sein d’une région. Les index de deuxième et troisième ordre sont calculés par 

l’intermédiaire de matrices qui quantifient chacune un type de relation spatiale, telle qu’une série 

de valeurs identiques dans une direction de l’espace. Les index d’ordres supérieurs requièrent 
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une transformation, les plus employées étant la transformée en ondelettes, ou la transformée de 

Laplace d’une gaussienne (77,95).  

 En ayant recours à Pyradiomics, cinq matrices sont générées pour calculer les index de 

deuxième et troisième ordre, illustrées dans la figure 13 (95) :  

i. La matrice de co-occurrence des niveaux de gris (Gray Level Co-occurrence 

Matrix, GLCM) exprime la distribution tridimensionnelle de combinaisons 

d’intensités de voxels voisins. Cette distribution est mesurée dans chacune des 

directions de l’espace, correspondant à 13 angles en 3D (connectivité 26), ou 4 

angles en 2D (connectivité 8). Ainsi, l’élément (i,j) de la GLCM renseigne le 

nombre d’occurrence de l’association d’intensités i et j de voxels éloignés d’une 

distance δ=1, dans l’une des 13 directions définie par l’angle θ  (95).   

 

ii. La matrice de longueur de série de niveaux de gris homogènes (Gray Level 

Run-Length Matrix, GLRLM) quantifie les séries de voxels consécutifs (distance 

δ=1) qui présentent le même niveau de gris dans une direction. L’élément (i,j) 

représente le nombre de séries de niveau de gris i et de longueur j, dans l’une des 

13 directions définie par l’angle θ du volume (95). 

 

iii. La matrice de taille de zone de niveaux de gris homogènes (Gray Level Size 

Zone Matrix, GLSZM) quantifie également les séries de voxels consécutifs de 

même niveau de gris, mais indépendamment de la direction d’angle θ : une seule 

matrice est calculée pour les 13 directions de l’espace. Ainsi, l’élément (i,j) 

représente le nombre de zones de niveau de gris i et de taille j (95). 

 

iv. La matrice de différence de tons de gris des voxels du voisinage 

(Neighbouring Gray Tone Difference Matrix, NGTDM) quantifie la moyenne des 

différences absolues de niveau de gris de chaque voxel par rapport à ses voxels 

voisins d’une distance δ (95). Puis ces moyennes sont sommées (s) en fonction de 

chaque valeur d’intensité du voxel de référence. Cette somme pourra être 

pondérée par la probabilité p d’occurrence de chaque valeur d’intensité. 

 

v. La matrice de dépendance de niveaux de gris (Gray Level Dependence Matrix, 

GLDM) quantifie le nombre de voxels à une distance δ qui présentent un niveau 
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de gris de ± α par rapport au voxel interrogé. L’élément (i,j) représente le nombre 

de voxels de niveau de gris i qui ont j voxels de niveaux ± α au sein de l’image 

(95). 

 

Figure 13. Diagramme de flux du calcul des matrices et des index de deuxième et 

troisième ordre.  

 

 

L’ensemble des index radiomiques de différents ordres est ensuite colligé sous la forme 

d’un vecteur. En utilisant Pyradiomics, ce vecteur sera composé de 18 index de premier ordre, 

24 index de deuxième ordre, 51 index de troisième ordre et 14 index de forme 2D ou 3D pour 

une région d’intérêt et une modalité d’imagerie, soit un total de 107 index (95). A ceux-ci, il faut 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

    

    

    

    

 

2 2 3 3 

1 0 3 1 

1 1 3 2 

2 2 2 0 

 

 

 0 1 2 3 

0 0 0 0 1 

1 1 1 0 1 

2 1 0 3 0 

3 0 2 1 0 

 

Neighbor Pixel Value (𝛿=1, θ=0°) 

 

2 2 3 3 

1 0 3 1 

1 1 3 2 

2 2 2 0 

 
Run Length (𝛿=1, θ=0°) 

 

 1 2 3 4 

0 2 0 0 0 

1 2 1 0 0 

2 1 1 1 0 

3 2 1 0 0 

 

Run Length (𝛿=1, θ=0°) 

 

 

 

2 2 3 3 

1 0 3 1 

1 1 3 2 

2 2 2 0 

 

 

 1 2 3 4 

0 2 0 0 0 

1 1 0 1 0 

2 1 1 1 0 

3 0 0 0 1 

 

Zone Size (𝛿=1) 

 

2 2 3 3 

1 0 3 1 

1 1 3 2 

2 2 2 0 

 

 

2 2 3 3 

1 0 3 1 

1 1 3 2 

2 2 2 0 

 

 

 n p s 

0 2 0.125 4,33 

1 4 0.25 2.95 

2 6 0.375 2.67 

3 4 0.25 4.62 

 

Gray Level Co-occurrence 

Matrix (GLCM) 

Gray Level Run Length Matrix 

(GLRLM) 

Gray Level Size Zone Matrix 

(GLSZM) 

Neighborhood Gray Tone 

Difference Matrix (NGTDM) 

Gray Level Dependence Matrix 

(GLDM) 

GLRLM features (n=16): 

Short RunLow Gray Level Emphasis 
Gray Level Variance 
Low Gray Level Run Emphasis 
Gray Level Non Uniformity Normalized 
Run Variance 
Gray Level Non Uniformity 
Long Run Emphasis 
Short Run High Gray Level Emphasis 
Run Length Non Uniformity 
Short Run Emphasis 
Long Run High Gray Level Emphasis 
Run Percentage 
Long Run Low Gray Level Emphasis 
Run Entropy 
High Gray Level Run Emphasis 
Run Length Non Uniformity Normalized 

 

GLSZM features (n=16): 

Gray Level Variance 
Zone Variance 
Gray Level Non Uniformity Normalized 
Size Zone Non Uniformity Normalized 
Size Zone Non Uniformity 
Gray Level Non Uniformity 
Large Area Emphasis 
Small Area High Gray Level Emphasis 
Zone Percentage 
Large Area Low Gray Level Emphasis 
Large Area High Gray Level Emphasis 
High Gray Level Zone Emphasis 
Small Area Emphasis 
Low Gray Level Zone Emphasis 
Zone Entropy 
Small Area Low Gray Level Emphasis 

 

NGTDM features (n=5): 

Coarseness 
Complexity 
Strength 
Contrast 
Busyness 

 

GLCM features (n=24): 

Autocorrelation 
Joint Average 
Cluster Prominence 
Cluster Shade 
Cluster Tendency 
Contrast 
Correlation 
Difference Average 
Difference Entropy 
Difference Variance 
Informational Measure of Correlation 1  
Informational Measure of Correlation 2 
Joint Energy 
Inverse Difference Moment 
Maximal Correlation Coefficient 
Inverse Difference Moment Normalized 
Inverse Difference 
Inverse Difference Normalized 
Inverse Variance 
Maximum Probability 
Sum Average 
Sum Entropy 
Sum of Squares  

 

Input Image Region 

 

Pixel Intensity Values 

 

 0 1 2 3 

0 2 0 0 0 

1 1 0 3 0 

2 0 4 2 0 

3 0 1 2 1 

 

Dependent Pixels (𝛿=1, α=0) 

GLDM features (n=14): 

Gray Level Variance 
High Gray Level Emphasis 
Dependence Entropy 
Dependence Non Uniformity 
Gray Level Non Uniformity 
Small Dependence Emphasis 
Small Dependence High Gray Level Emphasis 
Dependence Non Uniformity Normalized 
Large Dependence Emphasis 
Large Dependence Low Gray Level Emphasis 
Dependence Variance 
Large Dependence High Gray Level Emphasis 
Small Dependence Low Gray Level Emphasis 
Low Gray Level Emphasis 

 



 

 

53 

 

ajouter les valeurs transformées de tous ces index, à l’exception des index morphologiques. La 

transformée en ondelettes applique un filtre de fréquences soit passe haut, soit passe bas, dans 

chacune des trois directions de l’espace, donnant 8 ensembles de valeurs supplémentaires, soit 

744 valeurs (93,95). Le filtre Laplacian of Gaussian (LoG) met l’accent sur les bords et contours, 

c’est-à-dire les régions avec un changement net de niveaux de gris. Ce filtre peut être paramétré 

selon que l’on choisisse de mettre l’emphase sur des textures bien définies et limitées (taille de 

kernel bas) ou sur des textures plus lissées (taille de kernel plus élevé) (95,103). Plusieurs  tailles 

de kernel sont employées, couramment entre 0.5 et 5mm, les valeurs supérieures semblant 

permettre une meilleure reproductibilité (95,103). Chaque taille de kernel ajoute un ensemble de 

93 valeurs. Toutes ces valeurs d’index, originales et transformées, étant explorées pour chaque 

région et sous-région d’intérêt, ainsi que pour chaque séquence ou type d’acquisition, le vecteur 

final peut contenir plusieurs milliers d’index.  

 

5.5. Sélection des index radiomiques et réduction de 

dimensionnalité 

 

Les valeurs quantitatives sont standardisées par Z-score qui consiste à centrer la moyenne 

arithmétique à 0 et réduire l’écart type à 1, pour permettre une comparaison plus robuste 

notamment entre patients, tout en imposant un même ordre de grandeur pour toutes les 

variables :   

𝑍 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
𝑥 − µ

𝜎
 

Où :  

- x est la valeur mesurée ;  

- µ est la moyenne arithmétique observée de l’échantillon ;  

-  est l’écart-type de cet échantillon.  

En supposant que la distribution des observations est normale, un Z-score inférieur à -

1,96 ou supérieur à 1,96 correspond alors à des valeurs respectivement situées dans les 2,5 

premiers ou derniers percentiles de l’échantillon observé.   

Ainsi, cette méthode de standardisation, en mesurant la distance d’un point par rapport à 

la moyenne et en la pondérant par l’écart-type, impose une même dimension pour les différentes 
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variables. Cela permet d’éviter qu’une grande variance de l’une de ces variables, d’autant plus si 

elle est d’une plus grande dimension par rapport aux autres, ne prenne un poids disproportionné 

dans le modèle prédictif (104). 

Il est alors possible d’injecter des données complémentaires au sein du vecteur, 

notamment un critère de jugement, des renseignements cliniques ou encore des informations 

venant d’autres types d’examens (2). Cette injection peut être avant la réduction statistique du 

nombre d’index lorsque l’on souhaite découvrir un modèle conduit par les données (data-

driven), ou après réduction, si l’on souhaite évaluer un modèle hybride.   

Etant donné la complexité du vecteur d’index, il existe un risque de sur-apprentissage ou 

surajustement (overfitting) du modèle, c’est-à-dire de sélectionner un sous-ensemble trop 

complexe d’index corrélés au critère de jugement, uniquement représentatif de l’échantillon 

d’entrainement, mais ne pouvant être généralisable à la population ou à un autre échantillon 

(2,105). Le sur-apprentissage mène donc à l’identification erronée d’index faussement 

informatifs ou faux positifs (105). Pour éviter cet écueil, il est indispensable de réduire la 

quantité de variables en identifiant les index porteurs d’informations redondantes (2,105). Pour 

ne pas biaiser les performances du modèle, la recherche des variables les plus informatives ne 

doit pas comporter l’échantillon de test pour éviter une fuite de données. A posteriori, le 

surajustement peut être estimé en observant les valeurs d’AUC d’entrainement et de test : il sera 

recherché de trop bonnes performances en entrainement associées à un résultat médiocre sur 

l’échantillon test.  

Plusieurs méthodes statistiques permettent de réduire la dimensionnalité du vecteur 

radiomique (105–112) : 

i. L’approche « par filtre » (figure 14) permet de sélectionner les variables en amont et 

indépendamment du modèle d’apprentissage, en se basant sur les corrélations des index 

entre eux et avec la variable à prédire. Cette approche a donc recours aux tests 

statistiques habituels de corrélation (coefficient de Pearson, rangs de Spearman, analyse 

de variance etc.). Cette méthode est robuste face au risque d’overfitting du fait de son 

indépendance vis-à-vis du modèle d’apprentissage. Une approche fréquemment employée 

est la méthode minimum redundancy maximum relevance (mRMR) qui a recours aux 

calculs d’une matrice d’information mutuelle, de corrélations linéaires et de distances 

entre les index, dans le but d’identifier et de pénaliser les index redondants les moins 

informatifs (109). 
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Figure 14. Approche par filtre de la réduction de dimension.  

 

 

ii. L’approche « englobante » (wrapper) (figure 15) sélectionne un ou plusieurs sous-

ensembles d’index dont les performances sont itérativement testées par un algorithme 

d’apprentissage sur les données d’entrainement, par exemple une forêt aléatoire. Cet 

algorithme d’apprentissage est propre à cette étape de réduction, il est « englobé », et 

diffère de celui employé en aval pour la tache de classification même s’il est conseillé 

qu’il soit de la même famille. Il s’agit donc d’anticiper le comportement du modèle 

d’apprentissage situé en aval en le confrontant à de multiples sous-ensembles de 

variables. Cela permet d’identifier un sous-ensemble optimal en fonction des erreurs de 

classification entre les différents sous-ensembles. Ces jeux de variables sont donc 

dépendants de la méthode d’apprentissage employée et peuvent de ce fait contribuer à un 

overfitting. Lorsque les données sont de haute dimension, les sous-ensembles à tester 

deviennent très nombreux et les temps de calcul augmentent significativement : on parle 

d’algorithme « glouton ». Cette approche ne permet pas une optimisation de la sélection 

lors de l’entrainement du modèle final (110). Trois approches « englobantes » sont 

notables : la sélection ascendante (forward stepwise selection), l’élimination descendante 

(backward stepwise elimination), et l’une de ses variations, l’élimination descendante 

récursive de variables (recursive feature elimination, RFE). La sélection ascendante 

consiste à débuter avec un sous-ensemble constitué de la variable la plus explicative. 

Puis, à chaque cycle, on teste l’association d’une variable à ce sous ensemble : est retenue 

l’association qui améliore le plus le modèle. Cette sélection est réitérée jusqu’à 

l’épuisement des variables, et seulement si le modèle continue d’être optimisé. A 

l’inverse, l’élimination descendante consiste à débuter avec toutes les variables, puis on 

teste le retrait de chacune d’entre elle pour éliminer la moins informative. On procède 

jusqu’à la performance maximale de l’algorithme d’apprentissage englobé. Une approche 

mixte consiste à considérer à chaque étape le retrait ou l’ajout d’une variable, on parle 

alors de sélection bidirectionnelle. Enfin, l’élimination descendante récursive de variables 

est fréquemment employée pour ses bonnes performances notamment avec les SVM 
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(110).  Son principe est de partir du modèle maximal avec l’ensemble des variables, 

d’ajuster le modèle, puis d’éliminer de manière récursive la variable contribuant le moins 

au modèle. A l’épuisement des variables, celles-ci peuvent alors être classées par rang 

d’élimination. Il est alors possible de choisir le jeu de variables présentant la meilleure 

performance, ou encore un compromis entre le plus faible nombre de variables et une 

performance acceptable (110).  

 

Figure 15. Approche englobante « wrapper » de la réduction de dimension.  

 

 

iii. L’approche « intégrative » (embedded) (figure 16) prend en compte les performances 

de classification sur les échantillons d’entrainement du modèle d’apprentissage pour 

ajuster la sélection d’index et leurs poids. Un exemple est l’approche FRMT pour la 

prédiction de stades oncologiques sur des données protéomiques (111). L’approche par 

LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) consiste à réaliser une 

régression logistique des variables en fonction du critère de jugement, dont les 

paramètres ont une somme maximale finie. En conséquence, les paramètres des variables 

les moins informatives sont réduits à zéro, éliminant les variables correspondantes de 

l’équation. Les paramètres non nuls permettent alors de sélectionner les variables 

potentiellement explicatives. Cela permet de réduire le surajustement mais ajoute le 

risque d’éliminer une variable d’intérêt par excès (112). Une autre approche est la 

régularisation Ridge, réalisant une régression linéaire dont les paramètres les plus grands 

sont pénalisés, mais aucun paramètre n’est réduit à zéro : il n’y a par conséquent aucune 

élimination de variable. Fréquemment employée, l’approche Elastic-net est constituée par 

l’association de ces deux méthodes de régression Lasso et Ridge, en cherchant un 

 

 

 

 

 

 

 

 

Optimisation de la réduction  

 
wrapper 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

57 

 

équilibre optimal entre leurs systèmes de pénalisation, évitant une élimination par excès 

de variables informatives et le surajustement aux index les plus importants (112).  

 

Figure 16. Approche englobante « wrapper » de la réduction de dimension.  

 

 

D’autres méthodes telles que l’analyse en composantes principales (Principal Component 

Analysis, PCA) ou l’analyse linéaire discriminante (Linear Discriminant Analysis, LDA) 

permettent de réduire la dimension des variables d’intérêt en les transformant.  

La PCA consiste à combiner linéairement les variables deux à deux, et débute par le 

centrage des variables sur leurs valeurs moyennes. Puis, elle retient l’équation linéaire, ou 

composante principale, permettant de maximiser la distance entre les projections des 

observations et la moyenne des données (figure 17). Une deuxième composante principale 

correspondant à l’orthogonale de la première équation, permet de tracer un nouveau repère 

bidimensionnel de projection des données. Enfin, la PCA analyse la part explicative de chacune 

des composantes principales en comparant la moyenne des distances à l’origine sur chaque axe, 

dans le nouveau repère (113). En pratique, la PCA continue d’ajouter n composantes principales, 

chacune étant dans un plan orthogonal au plan précédent. La PCA peut également avoir recours à 

des fonctions non linéaires (kernel) pour combiner les variables entre elles, la méthode étant 

alors désignée kernel-PCA.  
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Figure 17. Représentation schématique de la transformation des variables selon les 

composantes principales, avec linéarité des variables.  

 

 

 
 

 

L’objectif de l’analyse discriminante linéaire est de combiner linéairement les variables 

de manière à maximiser la différence entre les moyennes des groupes, en projetant les données 

sur la droite de régression optimale (114). Dans le même temps, la LDA tente de minimiser la 

variance entre les groupes. 

Les méthodes de PCA et de LDA peuvent également être utilisées pour une tâche de 

classification (113). 

 

5.6. Apprentissage et optimisation du modèle 

 

L’analyse s’appuie sur l’apprentissage automatique (machine learning) se déclinant en 

apprentissage supervisé et non supervisé, ainsi que l’apprentissage profond (deep learning). 

L’apprentissage est dit supervisé lorsque le critère de jugement principal, c’est-à-dire une classe 

ou une valeur de régression, est connu pour chaque sujet lors de l’entrainement. A l’inverse, il 

est dit non supervisé lorsque l’entrainement est effectué en aveugle de ce critère de jugement. 

Ces méthodes ont recours à des algorithmes pour entrainer un modèle capable d’effectuer une 
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tâche de classification ou de prédire une valeur quantitative par régression, en fonction des 

données qualitatives et quantitatives qui lui sont fournies. Idéalement, la cohorte est divisée en 

un échantillon d’entrainement, et un échantillon de validation, tous deux indépendants, tirés au 

sort (115–117). Pour s’affranchir de facteurs de confusion, il est préférable de vérifier l’absence 

de différences statistiques entre échantillons entrainement et test. 

Lorsque l’apprentissage est supervisé pour une tâche de classification, La source 

d’informations est annotée au préalable avec le critère de jugement, par exemple un grade 

histologique, le statut d’une mutation, l’existence de métastases, un score clinique, une durée de 

survie globale etc. Les algorithmes vont ensuite ajuster les poids des différentes variables 

potentiellement explicatives jusqu’à atteindre un état d’équilibre où il est capable de segmenter 

au mieux l’échantillon d’entrainement selon les classes imposées (115–117). Les valeurs de ces 

poids correspondent aux paramètres du modèle, obtenus par apprentissage, par exemple les poids 

de liaison des couches d’un réseau de neurones : ils ne sont pas directement manipulables par 

l’utilisateur. A l’inverse, les hyperparamètres d’un modèle peuvent être configurés par 

l’opérateur avant la tâche d’apprentissage. Ces hyperparamètres sont propres à chaque type 

d’algorithme et peuvent eux même être optimisés lors des répétitions de l’entrainement. Ils 

doivent être renseignés pour assurer une reproductibilité (118).  

Les algorithmes d’apprentissage supervisé se déclinent en prédicteurs linéaires et non 

linéaires. Les prédicteurs linéaires incluent l’analyse linéaire, les classifieurs bayésiens naïfs, la 

régression logistique ou encore les machines à vecteurs de support  (115–117). Les prédicteurs 

non linéaires sont représentés par les arbres décisionnels, la méthode des k plus proches voisins, 

et les réseaux de neurones (115–117). 

 

5.6.1. Prédicteurs linéaires 

 

Ces prédicteurs ou classifieurs réalisent la tâche de classification en s’appuyant sur le 

résultat d’une combinaison linéaire, en attribuant un poids variable à chaque paramètre de 

manière à séparer deux ensembles de points correspondants aux deux classes par un plan 

séparateur discriminant. Ces prédicteurs sont idéaux pour répondre à un problème de faible 

complexité. Ces classifieurs sont de deux types : les modèles génératifs et les modèles 

discriminants (115,119). Les modèles génératifs ont pour but de modéliser la densité de 
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probabilité conditionnelle d’une classe en fonction d’un élément : les chefs de file sont le 

classifieur bayésien naïf en distribution binomiale et l’analyse linéaire  en distribution 

gaussienne (115,119). Les modèles discriminants cherchent à maximiser la performance de 

classification lors de l’entrainement, puis à minimiser les erreurs par une fonction de coût. Les 

plus employés sont les modèles de régression logistique, les machines à vecteurs de support et le 

perceptron (115,119).  

 

5.6.1.1. Classifieur bayésien naïf 

 

Le classifieur bayésien naïf est issu du théorème de Bayes formulant qu’une probabilité 

conditionnelle P(c|x) de l’appartenance à une classe c en connaissant x la variable prédictive de 

l’élément à classer s’exprime telle que :  

P(c|x) =
[P(c) ×  P(x|c)]

P(x)
 

 P(c)  est la probabilité a priori d’appartenir à la classe c, P(x|c)  la fonction de 

vraisemblance de x et P(x) la probabilité a priori de x (115,120). Les variables étant multiples, 

la probabilité finale a posteriori P(c|x) résultante correspond à la multiplication de l’ensemble 

des probabilités conditionnelles. L’avantage du modèle bayésien est donc d’être facilement 

compréhensible et utilisable, d’autant plus qu’il est adapté aux petits échantillons et aux données 

manquantes. Cette approche est dite naïve : elle fait l’hypothèse que toutes les variables sont 

indépendantes et d’importances égales, ce qui est exceptionnellement le cas (115,120). Pour cette 

méthode, il faut souligner l’importance des probabilités a priori issues de l’échantillon : si la 

classe c a une prévalence de 95%, le modèle a de fortes chances de classer comme c tous les 

éléments avec une précision faussement excellente, nécessitant d’analyser alors la sensibilité et 

la spécificité pour éviter cet écueil (115). Il est également important d’adapter le design d’étude 

en fonction de ces probabilités a priori : faut-il opter répliquer la prévalence de chaque 

pathologie pour un modèle en situation réelle, ou plutôt représenter chaque maladie à parts 

égales pour analyser la capacité du modèle à les différencier ?  

 

5.6.1.2. Régression logistique 
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La régression logistique est un modèle probabiliste employant le résultat d’une fonction 

de maximum de vraisemblance pour classer un élément, selon une distribution binomiale. Le 

modèle produit une valeur de probabilité d’appartenance d’un élément à une classe en fonction 

de la combinaison linéaire des variables explicatives par une fonction logistique (figure 18) avec 

un seuil discriminant à p = 0,5 (120). Le principal avantage de ce modèle réside en la facilité 

d’interprétation d’une probabilité – et son intervalle de confiance – permettant d’établir le 

tableau de contingence, ainsi qu’une matrice de confusion estimant la performance de 

classification (120). Il est également possible de mettre à jour le modèle facilement avec de 

nouvelles données. Cette approche est sensible aux variables fortement corrélées, il est ainsi 

nécessaire d’identifier ces corrélations pour ne conserver que les variables mutuellement 

indépendantes (120).  

 

 

Figure 18. Régression logistique binomiale. Graphique représentant la probabilité 

de classe A (lorsque p = 1) ou de classe B (lorsque p = 0). Les pastilles correspondent 

au jeu d’entrainement étiqueté avec p = 0 ou 1. Les nouveaux éléments sont situés 

selon les variables explicatives par une fonction logistique sigmoïde de probabilité 

avec un seuil à p = 0,5. 

 

5.6.1.3. Machines à vecteurs de support 

 

Une machine à vecteurs de support, ou séparateur à vastes marges (SVM), maximise les 

marges d’un plan séparateur qui discrimine linéairement les points des deux classes. Il est 
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fréquent que l’on ne puisse résoudre un problème avec une solution linéaire. Pour remédier à 

cela, les SVM ont recours à l’astuce du noyau (kernel trick) consistant à transformer de manière 

non linéaire les valeurs vers un espace de plus grande dimension, cette transformée étant réalisée 

par une fonction dite kernel, par exemple une fonction polynomiale, gaussienne ou encore une 

fonction à base radiale. Dans l’espace de dimension supérieure, le SVM procédera alors à 

identifier l’hyperplan séparateur pour réaliser la discrimination des éléments (figure 19) (115). 

Outre le choix de la fonction kernel, deux hyperparamètres sont modulables par l’utilisateur : la 

variable C de régularisation et la variable  (ou ). La variable C influence la largeur souhaitée 

des marges séparatrices : une valeur plus basse est en faveur de marges plus grandes, se 

traduisant par une précision de classification accrue au prix d’une exactitude inférieure. La 

variable  définit la sphère d’influence de la classe d’un point sur un autre : une valeur basse est 

en faveur d’une plus forte influence à distance.   

 

 

Figure 19. Représentation d’un séparateur à vastes marges. L’échantillon de 

gauche représente deux ensembles d’éléments (pastilles noires et grises) qui ne sont 

pas différenciables de manière linéaire (courbe en pointillés) dans un plan à deux 

dimensions. F(x) représente une fonction kernel non linéaire appliquée, transformant 

ces éléments vers un nouvel espace où un hyperplan pourra les classer plus 

précisément (115). 

 

5.6.1.4. Perceptron 

 

Le principe du perceptron est développé au chapitre 5.6.2.3 traitant des réseaux de neurones. 
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5.6.2. Prédicteurs non linéaires 

 

5.6.2.1. Arbres décisionnels et forêts aléatoires 

 

Les arbres décisionnels, de par leur utilisation courante en routine clinique en dehors des 

modèles d’apprentissage automatique, ont l’avantage de présenter de manière très graphique le 

processus de classification. Ils sont constitués d’une succession de nœuds représentant chacun 

une opération logique confrontant la valeur d’un index à celle d’un seuil : par exemple la 

supériorité ou l’infériorité pour un index quantitatif, ou encore le statut d’un index qualitatif 

(115,120). La réponse binaire oui/non détermine le chemin pris à chaque division de l’arbre. Ces 

embranchements relient la racine de l’arbre qui est la variable la plus pertinente pour la 

classification – dite variable la moins impure - aux feuilles périphériques, qui permettront la 

décision finale (figure 20). Certaines variables et les opérations logiques associées peuvent 

apparaitre plusieurs fois au sein d’un même arbre à différents embranchements. L’algorithme 

testera alors plusieurs combinaisons pour déterminer le modèle le plus optimal (115,120).  

 

 

Figure 20. Exemple d’arbre décisionnel (115). Le nœud racine est le point d’entrée 

de l’arbre, il correspond à la variable initiale permettant la première dichotomie la 

plus pertinente. Les nœuds décisionnels internes orientent ensuite vers les nœuds 

feuilles finaux qui permettent la classification. Les nœuds peuvent être des variables 

quantitatives avec un seuil ou qualitatives. La décision est binaire. 
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Toutefois, l’arbre décisionnel est limité puisqu’il ne propose en sortie qu’une seule 

classification pour chaque entrée. De plus, une fois constitué, l’arbre décisionnel est 

difficilement actualisable avec de nouvelles données. Pour pallier à ces restrictions, des 

méthodes dites d’ensembles telles que le bagging, le boosting ou les forêts aléatoires (random 

forest, RF) proposent de multiplier les arbres de classification pour une même tâche : on obtient 

alors plusieurs résultats pour une même entrée, qui permettront la classification finale selon le 

vote majoritaire, ou la tache de régression par la moyenne numérique des sorties (120) : 

- Le bagging est une méthode se basant sur un rééchantillonnage des données 

d’entrainement pour la génération de chacun des arbres décisionnels qui participeront 

à la votation finale. La particularité étant que ces rééchantillonnages itératifs sont dits 

bootstrapped, c’est-à-dire que les jeux d’entrainement sont constitués aléatoirement, 

cependant chaque observation peut être tiré au sort plusieurs fois : cela permet 

d’utiliser les mêmes données dans plusieurs échantillons. On considère alors que ces 

échantillons d’entrainement sont indépendants des arbres décisionnels constitués. 

Pour chaque nœud décisionnel, toutes les variables de l’échantillon d’entrainement 

sont considérées. 

 

- Le boosting diffère du bagging du fait que chacun des arbres décisionnels créés a 

pour but de compenser les erreurs de classification de l’arbre précédent, en attribuant 

un poids plus important aux fautes, tout en diminuant celui des sujets correctement 

classés. Les arbres sont donc interdépendants du fait des itérations successives, à 

l’inverse du bagging où les arbres ne s’influencent pas mutuellement.  

 

- Les forêts aléatoires sont constituées d’arbres décisionnels formés par un sous 

ensemble d’index tirés au sort (figure 21). Pour constituer chaque arbre, on peut 

choisir de rééchantillonner les données en sous-échantillons indépendants par 

bootstrap. La création d’une forêt aléatoire dépend essentiellement de deux 

hyperparamètres : le nombre prédéfini d’arbres et le nombre de variables considérées 

à chaque nœud, donc de leurs proportions respectives. Un trop grand nombre de 

données explorées par un faible nombre d’arbres fait prendre le risque de méconnaitre 

des variables hautement explicatives mais sous utilisées. De la même manière, si le 

sous échantillonnage des données est trop restrictif ajoutés à un nombre trop faible 

d’arbres, les performances du modèle seraient inférieures son potentiel. Les forêts 
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aléatoires ont l’avantage d’être facile à calculer, tout en étant peu sensibles aux 

données manquantes et à l’overfitting.  En pratique, il convient de rechercher 

l’optimum des hyperparamètres par un algorithme d’optimisation tel que grid search 

et une méthode de validation d’entrainement comme la validation croisée. 

 

 

Figure 21. Exemple de forêt aléatoire pour une tache de classification (115). Un 

sous ensemble de variables est sélectionné aléatoirement pour chaque arbre 

décisionnel puis, pour chaque nœud, la variable la plus discriminante est identifiée. 

Chaque arbre propose une classification finale, la votation majoritaire déterminant la 

classe retenue. Pour une tache de régression, la moyenne pondérée de tous les arbres 

sera la valeur de sortie. 

 

5.6.2.2. Méthode des k plus proches voisins 

 

La méthode des k plus proches voisins (k-nearest neighbors, kNN) a pour principe de 

classer un nouveau sujet en fonction de la distance de celui-ci avec les deux classes 

préalablement étiquetées. K désigne le nombre de voisins proches à prendre en considération, et 

le nombre majoritaire de voisins proches de l’une des classes déterminent la classe finale (figure 
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22) (115,120). La distance peut être évaluée par une fonction dite de similarité, mesurant 

l’éloignement (distance euclidienne ou Minkowski) entre le vecteur évalué et les autres vecteurs 

préalablement classés. Ainsi, lorsque k = 1, le sujet est classé selon l’étiquette du seul voisin le 

plus proche, avec un risque d’overfitting. A l’inverse, choisir un k plus grand expose à l’écueil 

d’un modèle non ajusté (underfitting) avec impossibilité de classer significativement. Une 

validation croisée du modèle permet d’ajuster une valeur de k pertinente (120). Puisqu’elle a 

recours aux distances dans un espace vectoriel, cette méthode est très sensible aux données non 

normalisées.  

Cette approche revêt plusieurs avantages, dont le fait de ne pas avoir de « coût » 

d’apprentissage du modèle, puisque les éléments non classés sont immédiatement évalués en 

fonction d’une distance calculée. De plus, s’agissant d’une approche non paramétrique, il n’est 

pas nécessaire d’évaluer le type de distribution des données (120). Enfin, n’importe quel type de 

données est utilisable, dès lors qu’une mesure de cette distance vectorielle est réalisable. 

Toutefois, l’interprétation et la lisibilité d’un résultat de classification sont difficiles, car il n’est 

obtenu en sortie que les proportions de classification dans chaque classe (120). De même, une 

mesure de distance reste peu tangible (120). La méthode peut être limitée lorsqu’il s’agit d’un 

problème de dimension supérieure avec un jeu de données de grande taille : il est alors 

nécessaire de réduire la dimension pour éviter un temps de calcul rédhibitoire (120).  
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Figure 22. Exemple de classification par la méthode des k plus proches voisins (115). 

La croix (✚) représente le nouvel élément à classer, le cercle illustre ses plus proches 

voisins dans l’espace vectoriel. Les pointillés montrent la distance euclidienne aux 

plus proches voisins. En choisissant k = 3, l’élément sera classé A (rond, ○), car les 3 

plus proches voisins sont deux classes A (ronds, ○) contre une classe B (étoile, ★). 

Cependant, en choisissant k = 5, cet élément serait classé B.  

 

5.6.2.3. Apprentissage par réseaux de neurones 

 

L’apprentissage par réseaux de neurones s’inspire de l’architecture neuronale humaine et 

animale, notamment le cortex visuel, en reproduisant un agencement en couches de neurones 

artificiels. Ces derniers, également nommés perceptrons, sont une figuration mathématique d’un 

neurone biologique, avec plusieurs entrées, sorties, et fonctions de transformation des données, 

correspondant respectivement aux dendrites, aux cônes d’émergence et aux corps neuronaux 

(figure 23) (115,118). Dans le modèle classique, la couche d’entrée initie le traitement des 

données, les couches intermédiaires appliquent différentes opérations logiques et la couche de 

sortie effectue la tâche de classification ou de régression (120). 
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Figure 23. Représentation schématique d’un perceptron. Le perceptron réalise la 

somme des produits entre les variables d’entrée et leurs poids respectifs, puis 

confronte la résultante à une valeur seuil entrainant une excitation ou une inhibition 

du neurone d’aval, l’importance de la réponse étant fonction de la valeur absolue du 

résultat. La relation est linéaire entre variables d’entrée et de sortie, cette dimension 

peut être outrepassée par l’organisation multicouche. 

 

L’importance de la connexion entre ces perceptrons est représentée par des poids 

modulant les variables, ces poids étant d’intensités ajustables lors de l’entrainement, en fonction 

des performances (120). Dans le schéma classique du perceptron, le neurone artificiel effectue la 

somme des produits des variables entrantes avec les poids associés, puis confronte la résultante à 

une valeur seuil, déclenchant une excitation ou une inhibition du neurone d’aval (120) (figure 

23). Les poids associés aux variables d’entrée sont ainsi une fonction de chaque réponse de 

sortie : ils représentent donc une approximation des corrélations entre données initiales et classes 

ou régressions finales  (121). Du fait de leur organisation multicouche, les réseaux de neurones 

permettent de dépasser la dimension linéaire d’un seul perceptron, et peuvent ainsi faire état de 

relations non linéaires entre variables et classes, dépendantes ou indépendants (120,121). Ce sont 

des modèles non paramétriques qui permettent de s’affranchir en partie d’erreurs et de variations 

des mesures (120).  

L’entrainement d’un réseau de neurones classique consistera donc à optimiser les valeurs 

de ces poids, en fonction du nombre de couches, des variables d’entrée plus ou moins 

explicatives et du nombre de classes définies (121). Pour ce faire, la méthode par propagation 

rétrograde (backpropagation) permet de quantifier la différence entre les prédictions de 

l’algorithme et les classes réelles au fur et à mesure de l’entrainement, concrétisée par une 

fonction de perte (ou de « coût ») dépendant de la valeur des poids pour chaque couple variable – 
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classe (figure 24). Cela permet d’optimiser le réseau via une fonction de descente de gradient 

(gradient descent) qui recherche la situation optimale où la fonction de perte atteint un minimum 

(figure 25) (122).  

 

 

Figure 24. Réseau de neurones artificiels : exemple du perceptron multicouche.  

Un perceptron multicouche est un réseau unidirectionnel (feed-forward) dont 

l’information d’entrée est adressée vers la couche de sortie sans boucle rétroactive, par 

l’intermédiaire d’un nombre prédéfini de couches cachées. Le réseau est entièrement connecté, 

tout neurone étant relié avec un poids propre à chaque neurone de la couche suivante. Il utilise une 

méthode de propagation rétrograde (backpropagation) pour l’optimisation, permettant 

l’ajustement des poids en estimant le minimum d’une fonction de perte, par exemple par une 

fonction de descente de gradient (115). 
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Figure 25. Représentation d’une fonction de descente de gradient.  

 

Initialement, les réseaux de neurones comportaient un faible nombre de couches, limités 

par la fréquence de calcul des processeurs (115). Toutefois, les récentes évolutions de ces 

derniers et le recours aux processeurs graphiques permettent d’employer plusieurs dizaines de 

strates, l’apprentissage est alors arbitrairement considéré comme profond lorsqu’il emploie des 

réseaux à plus de 20 couches (115). A titre de comparaison, les réseaux employés pour la 

reconnaissance d’images par les moteurs de recherche sont constitués de 50 à plus de 100 

couches. Grâce à ces réseaux, il est ainsi possible de traiter efficacement les données de masse de 

grandes cohortes, en exploitant notamment l’architecture parallèle des processeurs qui 

permettent d’effectuer de multiples opérations simultanément. Du fait de l’importante quantité 

de calculs et de données générés par ces modèles, il est nécessaire d’avoir recours à une cohorte 

étendue, même si certaines techniques permettent d’augmenter artificiellement les données en 

appliquant notamment des rotations ou modifications de contraste aux images (115).  

 

Les réseaux de neurones sont employés pour diverses tâches, dont le dépistage de lésion, 

la classification diagnostique, la stratification du risque, ou encore la segmentation (115). Il 

existe plusieurs types d’algorithmes d’apprentissage profonds caractérisés par leurs 

architectures : perceptron multicouche, réseaux de neurones récurrents, auto-encodeurs, 
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machines de Boltzmann ou encore réseaux de neurones convolutifs (CNN, convolutional neural 

networks). Ces derniers sont les plus employés en recherche pour l’analyse directe des images ou 

vision par ordinateur (computer vision), en particulier depuis 2012 et les excellents résultats de 

reconnaissance d’objets dans le cadre du défi ImageNet avec des taux d’erreur inférieurs à 5% 

(123,124). 

Le principe d’un réseau de neurones convolutifs de type CNN réside en la lecture 

itérative des pixels par plusieurs types de filtres se déplaçant sur l’image. Ces filtres, également 

appelés kernels ou features detectors, effectuent une opération de convolution et génèrent une 

carte d’activation (feature map) pour chaque type de kernel (figure 26). En pratique, ces cartes 

d’activation dénombrent le nombre de co-occurrences de pixels de même valeur entre un filtre et 

l’image d’entrée, effectuant un sous échantillonnage des données. Les filtres sont généralement 

de taille 3x3 et 5x5, et leurs valeurs peuvent correspondre à la recherche d’une particularité telle 

qu’un contour. Toutefois, la plupart des filtres générés par le modèle ne peuvent être 

explicitement traduits. Les images étant toujours filtrées dans le sens de lecture matriciel, 

l’information spatiale des données persiste au sein des cartes d’activation (118). 

Puis, les données convoluées sont corrigées par une unité de rectification linéaire ou 

redresseur (Rectifier Linear Unit, ReLU) qui permet de s’affranchir d’une analyse uniquement 

linéaire, la plupart des caractéristiques d’une image telles que les contours, les variations 

d’intensités ou de couleurs, étant généralement non linéaires (118). Cette fonction permet de 

transformer des données continues en une variable binaire, donnant un signal d’activation ou de 

non-activation en sortie (figure 26). 

Ensuite, les données passent par une couche de sous échantillonnage, permettant la 

réduction des données et ainsi une optimisation de la puissance de calcul. Le plus fréquent le 

filtre 2x2 de max pooling, qui récupère la valeur maximale dans sa zone de lecture, résultant en 

une compression des données par un facteur 4 et permet de diminuer le risque d’overfitting 

(figure 27) (118). L’ensemble des couches de convolution avec activation, et de pooling 

constitue un bloc unitaire qui peut être répété en série, ajoutant de la profondeur au réseau. 
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Figure 26. Exemple de couche de convolution dans un CNN.  La lecture par le kernel se fait dans 

le sens matriciel. Dans cet exemple, on ne retrouve qu’une seule correspondance entre la matrice 

d’entrée et le kernel, résultant en la valeur 1 sur la carte d’activation. Selon les modèles, la distance entre 

deux positions successives du kernel est dénommé stride, ou « pas » : il est habituellement de 1, 

correspondant alors à une lecture matricielle habituelle. Il est parfois de 2 ou plus lorsque l’on souhaite 

sous échantillonner les données. La lecture du filtre est limitée en périphérie par l’impossibilité du kernel 

d’être en dehors de la matrice d’entrée : autrement dit, le centre d’un kernel 3x3 ne peut lire les 

premières et dernières colonnes ou rangées. Pour pallier à cela, la méthode du zero padding ajoute des 

deux colonnes et deux rangées de valeurs nulles aux extrémités de la matrice, permettant la lecture en 

périphérie par le kernel. Cet ajustement est important lorsque l’architecture est constituée de plusieurs 

convolutions successives qui auraient, sans padding, abouti à une importante perte de données (118).  

 

 

Figure 27. Exemple de couche de compression (pooling) de la carte d’activation dans un CNN. 

Réduction des données de la carte d’activation par un filtre max pooling 2x2 : seule la valeur maximale 

est retenue. D’autres filtres sont possibles comme l’average pooling. Puis la carte d’activation 

compressée est aplanie en un vecteur unidimensionnel fourni en entrée à un perceptron multicouche. 

(118)  

Les matrices sont alors aplanies en plusieurs vecteurs unidimensionnels (étape de 

flattening), ceux-ci étant adressés à l’entrée d’un réseau de neurones à couches entièrement 

connectées, par exemple de type perceptron multicouche (118).  
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Enfin, en sortie de réseau, la fonction Softmax normalise les probabilités des deux classes, 

spontanément indépendantes, en deux probabilités complémentaires de somme 1. Cela permet 

d’appliquer la fonction Cross-Entropy, qui quantifie l’erreur en fonction du logarithme des 

probabilités. Cette fonction est préférable pour les tâches de régression, tandis qu’on emploiera 

l’erreur quadratique moyenne pour les régressions (118). 

L’optimisation du modèle viendra alors mettre à jour les poids des liaisons du réseau 

entièrement connecté mais également les kernels du CNN, donc les cartes d’activation 

correspondantes. A l’instar des perceptrons multicouches, cette optimisation a également recours 

à optimiseur type gradient de descente cherchant le minimum de la fonction de perte, faisant 

suite à la confrontation entre prédiction et étiquette réelle (118). La figure 28 propose un aperçu 

récapitulatif des différentes étapes d’un CNN standard. 

 

Figure 28. Aperçu récapitulatif des couches successives d’un CNN standard. Les kernels 

effectuant les convolutions et les poids des liaisons entre les neurones de la couche dense sont mis à jour 

après optimisation à chaque cycle d’entrainement (epoch). Les blocs convolution-pooling peuvent être 

répétés en série. Certains modèles proposent des blocs convolution-pooling agencés séparément, en 

branches parallèles (118).    

 

Par convention, les paramètres d’un CNN correspondent aux variables optimisées par le 

modèle au fil des entrainements, tandis qu’on nomme hyperparamètres les variables 

préalablement fixées par l’utilisateur, avant tout entrainement. Ainsi, les valeurs des kernels et 
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des poids des couches de neurones sont des paramètres, tandis que, par exemple, la taille d’un 

kernel constitue un hyperparamètre parmi d’autres (tableau 5).  

De nombreux paramètres et hyperparamètres sont ajustables au sein d’un CNN (tableau 

5), rendant possible un grand nombre d’architecture : ainsi, depuis 2012, plus de 250 modèles de 

CNN ont été proposés pour le seul défi de classification ImageNet (125). 

 

5.7. Evaluation et validation du modèle entrainé 

 

L’évaluation de l’entrainement du modèle consiste à quantifier sa capacité à classer 

justement de nouveaux éléments issus d’un échantillon indépendant. Cette évaluation permettra 

d’éviter un modèle trop ou trop peu ajusté au jeu d’entrainement (overfitting et underfitting) et de 

déterminer le modèle plus optimal. Pour cela, la technique de validation croisée à k sous-

ensembles ou blocs (k-fold cross validation, kfCV) est fréquemment utilisée (figure 29) (120). 

Elle consiste à diviser l’échantillon d’entrainement en k sous-ensembles d’éléments égaux, parmi 

lesquels k-1 constituent l’échantillon d’entrainement, tandis que le dernier sous-ensemble sert de 

jeu de validation. Une fois les k sous-ensembles formés, une boucle répétée k fois permet 

d’effectuer les k entrainements et validations, chaque sous-ensemble étant utilisé une fois pour 

validation. En découlent k évaluations de performance, par exemple sous la forme de k valeurs 

d’exactitude dont on peut estimer la moyenne et la variance. Habituellement, la valeur de k 

employée est de 10, mais dépend essentiellement du nombre de sujets dans la cohorte (120).  

 

 Tableau 5. Paramètres ajustables pour tout CNN avant entrainement (118). 

Couche Paramètres Hyperparamètres 

Convolution Kernels Nombre, taille, valeurs et stride des kernels. Zero Padding de la matrice 

d’entrée. Fonction d’activation (ReLU, leaky ReLU, tanh, sigmoid) 

Pooling - Taille et opération du filtre (max, average), stride, padding.  

Réseau de 

neurones  

Poids Nombre de poids, de couches et fonction d’activation. 

Architecture   Nombre et agencement des blocs de convolution-pooling, type d’optimiseur, 

fonction de perte, nombre d’itération d’entrainement (epochs), taille des 

sous-échantillons par cycle (batch size), division du jeu de données.  
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Figure 29. Principe de la validation croisée à k blocs (k fold cross validation). La 

cohorte de données est divisée en un échantillon d’entrainement et un échantillon de 

test, en proportion variable. L’échantillon d’entrainement est lui-même divisé en k = 

10 sous échantillons, chacun des sous échantillons servant de jeu de validation pour 

un entrainement répétés k fois. 

 

Pour explorer les performances du modèle, un tableau de contingence, ou matrice de 

confusion, collige les sujets en fonction des classes prédites et réelles, et permet de calculer entre 

autres : sensibilité, spécificité, valeurs prédictives positives et négatives, rapports de 

vraisemblances, exactitude (120).  

L’évaluation passe également par l’estimation de l’importance de chacune des variables du 

modèle entrainé, en s’appuyant plus particulièrement sur leurs corrélations linéaires et non 

linéaires respectives avec chacune des classes finales. Il est aussi possible de réévaluer les 

corrélations entre les différents index, via une matrice de covariance, afin de ne conserver que 

celui potentiellement explicatif et éliminer ceux redondants (120).  

La courbe Receiver Operating Characteristic (ROC) fait état de la capacité à classer de 

manière binaire en fonction des variations de sensibilité et de spécificité du modèle (ou de ses 
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valeurs prédictives prédictives positives et négatives). L’intégrale de la fonction ROC permet 

d’obtenir l’aire sous la courbe (Area Under the Curve, AUC) permettant de quantifier et 

comparer les performances de différents modèles (120). 

 

5.8. Stabilité des index radiomiques 
 

La stabilité ou robustesse d’un index désigne la faible modification de la variance, et 

donc de l’intervalle de valeurs qu’il représente, lors de la répétition de la mesure. La répétabilité 

désigne alors la stabilité d’un index mesuré à nouveau, dans des conditions méthodologiques 

inchangées. La reproductibilité se définit par la stabilité de cet index lorsque l’on change la 

méthode, par exemple l’emploi d’un différent imageur, un nouveau logiciel, un autre opérateur 

etc. en faisant l’hypothèse que la modification méthodologique ne modifie pas elle-même l’index 

(126).  

La reproductibilité et la répétabilité des index radiomiques est rendue difficile par de 

multiples biais, parmi lesquels l’absence de standardisation des outils de mesures et des 

méthodes de validation statistiques, la démarche méthodologique imprécisément décrite, ou 

encore l’absence de détection de facteurs confondants au sein de la base de données, d’autant 

plus si l’étude est rétrospective (2).  

Pour éviter ces écueils, un modèle généré sur des données rétrospectives doit être validé 

avec un nouvel échantillon indépendant, dont l’acquisition aura été faite sur une différente 

machine (2). Idéalement, la validation d’un modèle ou d’un profil radiomique comme 

biomarqueur devrait bénéficier d’une étude multicentrique prospective employant des systèmes 

d’acquisition de différents constructeurs et différents investigateurs (2). Cette approche permet 

d’évaluer les performances du modèle en validation externe tout en évaluant la reproductibilité 

des index (2).  

La répétabilité des index radiomiques est évaluable par la méthode du test-retest, qui 

permet de quantifier la variance de la mesure faite lors de plusieurs acquisitions successives, 

réalisées à quelques minutes d’intervalles et avec des paramètres inchangés (127). Cette analyse 

fait l’hypothèse que le tissu lésionnel et les index radiomiques en rapport ne varient pas lors de 

ce faible laps de temps. Toutefois, la stabilité d’un index radiomique pourrait dépendre de 

l’histologie de la lésion, et de ses différents contingents, par exemple nécrotiques ou 
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hémorragiques (127). Idéalement, il faudrait réaliser un test-retest pour tout type et sous type de 

lésion, à chaque étape du suivi en imagerie (127).  

L’évaluation de la répétabilité et de la reproductibilité s’appuie le plus souvent sur le 

coefficient de corrélation de concordance (CCC) de Lin faisant l’hypothèse de l’indépendance 

des observations (128). Dans une situation idéale, deux mesures successives d’une même 

variable seront égales et le CCC vaudra 1. Le seuil inférieur de stabilité d’un index radiomique 

est variable suivant les études, avec un CCC minimum allant de 0,75 à 0,90 (126). Une variante 

de cet indice est le coefficient de corrélation intra-classe (CCI), utilisé pour l’analyse de la 

reproductibilité lorsque l’on s’attend à une forte corrélation de la variable au sein d’une classe 

mais une faible corrélation de la même variable entre différentes classes (126).  

Une méta-analyse de la stabilité des index radiomiques par Traverso et al. portant sur 41 

études, incluant essentiellement des cancers pulmonaires et oropharyngés, rapporte une meilleure 

reproductibilité et répétabilité des index de premier ordre, parmi lesquels l’index Entropy 

apparait le plus stable, suivi des index Skewness et Kurtosis (126). Les index morphologiques et 

d’ordres supérieurs semblent moins robustes, en particulier Coarseness et Contrast avec 

cependant une seule étude multicentrique dans l’analyse (126).   
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II. MATERIEL ET METHODES 
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1. Design, population et critères d’inclusion 

 

Il s’agit d’une étude rétrospective cherchant à évaluer les performances diagnostiques de 

modèles radiomiques hybrides d’apprentissage automatique répondant à la question de la 

classification binaire entre glioblastome et métastase cérébrale en IRM pré-thérapeutique.  

Les critères d’inclusion sont les suivants :  

(1) Sujets souffrant d’un glioblastome (GBM) unifocal, multifocal ou multicentrique, 

primitif (IDH wildtype) ou secondaire (IDH mutant) ou d’une ou plusieurs 

métastases cérébrales (MC) ; 

(2) Diagnostic de certitude histologique disponible ; 

(3) IRM cérébrale pré-thérapeutique et pré-biopsie avec séquences 3D ou 2D T1 

injectée et 3D ou 2D T2 FLAIR ; 

(4) Pas de chirurgie ou de lésions préexistantes traitées du site de segmentation 

susceptible d’altérer les données. 

Le schéma de flux récapitulatif de la méthodologie est représenté par la figure 1.  

Les sujets sont exclus de l’analyse lorsque : 

- L’atteinte métastatique est exclusivement extra-axiale ;  

- L’acquisition IRM est de mauvaise qualité avec entre autres artéfacts 

(mouvement, repliement, distorsion de champ etc.) ;  

- Un traitement et/ou une biopsie a été réalisé.  

- L’atteinte est un gliome diffus du tronc cérébral pédiatrique, cette entité pouvant 

être considérée comme borderline et non représentative des GBM en général. 

L’âge, le sexe, le statut de méthylation MGMT pour les GBM, le statut IDH, et l’origine 

des métastases étaient recueillis. 
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Figure 1. Diagramme de flux du design de l’étude.  

 
 

2. Objectifs 

 

L’objectif principal est la génération, l’entrainement, et la validation de plusieurs modèles 

d’apprentissage automatique, entrainés avec des données radiomiques, l’âge, le sexe, la 

description qualitative IRM, et augmentés par un CNN, ayant pour but de différencier un 

glioblastome d’une métastase cérébrale sur une IRM pré-thérapeutique.  

Le critère de jugement principal est l’analyse des courbes ROC et leurs AUC sur 

l’échantillon test. 
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Plusieurs objectifs secondaires sont liés à ce travail :  

(1) Établir un profil radiomique compréhensible des métastases cérébrales et du 

glioblastome en évaluant l’importance des index radiomiques sélectionnés par les 

modèles puis en proposant une correspondance avec des caractéristiques 

morphologiques ou histologiques ;  

(2) Évaluer la stabilité des index radiomiques ;  

(3) Evaluer la capacité du modèle à classer les métastases selon leurs primitifs sous la 

forme binaire, origine pulmonaire versus non pulmonaire ;  

(4) Evaluer la capacité du modèle à classer les glioblastomes selon le statut de 

méthylation MGMT.  

Un nombre de sujets nécessaires est estimé à 156 avec 52 patients pour l’échantillon de 

test et 104 sujets pour l’échantillon d’entrainement, pour une puissance de 80%, un risque de 

premier ordre de 5%, une AUC minimale de 80%, et une exactitude minimale de classement sur 

l’échantillon test de 70%.   

 

3. Matériel 

 

Pour chaque sujet inclus, le centre d’origine, le modèle d’IRM, et les paramètres de 

l’acquisition de chaque séquence T1 injectée et T2 FLAIR sont relevés. 

 

4. Prétraitement 

 

Le prétraitement se base sur les images acquises en format dicom, en utilisant le logiciel 

3D Slicer v.4.10.2. Les corrections d’inhomogénéités du champ magnétique B0 sont effectuées 

par l’extension N4ITK. Le recalage des images est réalisé par une transformation affine et b-

spline avec 27 degrés de liberté, de la séquence T2 FLAIR en considérant la séquence T1 

injectée comme référence. La réduction du bruit est réalisée à l’aide d’un filtre médian de 1mm.  
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5. Segmentation 

 

 La segmentation semi-automatique est réalisée à l’aide du logiciel 3D Slicer par 

l’algorithme GrowCut pour le rehaussement T1 et par l’algorithme GrowCut ou LevelTracing 

pour l’anomalie de signal FLAIR péri-rehaussement.  

Les régions d’intérêt segmentées sont :  

(a) La lésion rehaussée en séquence T1 injectée, comprenant une éventuelle région 

nécrotico-hémorragique non rehaussée. Lorsque la lésion n’était pas rehaussée, la segmentation 

s’effectuait sur l’hyposignal T1 tumoral ;  

(b) La lésion rehaussée (a) et l’hypersignal FLAIR péri-rehaussement contigu ;  

(d) L’hypersignal FLAIR péri-rehaussement correspondant à la soustraction de la région 

(a) à la région (b) ; 

(e) deux régions de référence symétriques d’environ 1 cm3 au sein de la substance 

blanche profonde saine frontale supérieure en séquence FLAIR, à distance de toute lésion, 

homolatérale (e1) et controlatérale (e2) à la tumeur principale pour évaluer la stabilité des index 

non morphologiques. 

 Les bordures des ROI segmentées étaient agrandies de 3x3x3mm afin d’inclure avec 

certitude l’ensemble du rehaussement T1 et minimiser un éventuel effet de volume partiel. Un 

filtre médian de smoothing 3mm était finalement appliqué aux ROI segmentées, permettant 

notamment d’éliminer les voxels « outliers » en marge. 

 Les régions d’intérêt sont ensuite reportées sur les deux séquences pour l’extraction des 

données. Lorsque les lésions sont multiples, en particulier pour les métastases cérébrales, au 

maximum 3 lésions sont mesurées pour éviter le risque de clustering des données et d’overfitting 

à l’entrainement tout en permettant d’augmenter les données. Toutes les lésions devaient être 

supra centimétriques.  

 Les lésions satellites des GBM cerclées par l’hypersignal FLAIR péri-rehaussement sont 

incluses dans la segmentation de la lésion principale dans la région (b). 

 La segmentation est répétée à l’aveugle pour 30 lésions tirées au sort par le même 

opérateur après une période d’oubli de 2 mois. 
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6. Extraction des index radiomiques 

 

 Les index radiomiques sont calculés pour chacune des régions segmentées sur les 

séquences T1 injectée et T2 FLAIR. Cette extraction est effectuée aux moyens de l’intégration 

Pyradiomics v.2.2.0 (Python v.2.7.13) au sein du logiciel 3D Slicer v.4.10.2, suivant les 

recommandations établies par l’Image Biomarker Standardization Initiative (IBSI) (77).  

Les séquences sont rééchantillonnées de manière isotropique à 1x1x1mm pour les séquences  

T1 injectée et T2 FLAIR. Les niveaux de gris sont discrétisés de manière absolue à 25 (FBW = 

25).  

Pour chaque région d’intérêt et chaque séquence, 107 index sont calculés : 14 

morphologiques, 93 de premier ordre, deuxième ordre et d’ordres supérieurs. Il n’était pas 

effectué d’exploration par transformée des index radiomiques compte-tenu du petit effectif. 

Avant la réduction de dimension, le jeu d’index radiomiques des régions (a), (b) et (d), pour les 

deux séquences d’acquisition, correspond donc à 6 fois 107, soit 642 index radiomiques.  

 

7. Réduction de dimensionnalité  

 

 Les index sont standardisés par un loi centrée réduite (Z-Score). Les sujets sont alors 

randomisés soit dans l’échantillon d’entrainement (2/3) soit dans l’échantillon test (1/3). Toutes 

les mesures d’un sujet sont obligatoirement dans le même échantillon pour éviter une fuite de 

données. Un premier filtre statistique appliqué sur l’échantillon d’entrainement conservait les 

index avec p < 0,40 par test de Student. 

Puis, une sélection des index radiomiques informatifs est effectuée par un algorithme 

parmi les cinq suivants :  

- l’algorithme Minimum Redundancy Maximum Relevance (mRMR), se basant sur la 

matrice d’information mutuelle, en limitant manuellement aux 15 premiers index.  
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- l’algorithme Recursive Feature Elimination (RFE), englobant un algorithme de type 

Random Forest, en se limitant aux index minimisant l’écart-type des résidus du modèle 

(Residual Mean Square Error, RMSE), parmi les 20 premiers index par rang. 

- l’algorithme Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO), effectuant une 

régression logistique pénalisant les variables peu informatives, et en conservant le 

nombre optimal inférieur ou égal à 20. 

- l’algorithme Kernel Principal Component Analysis (K-PCA), transformant les données 

d’entrainement et de test en composantes principales par une fonction de base radiale 

(Gaussian Radial Basis) explicatives de la variance de l’échantillon. Le nombre de 

composantes principales est de 15. 

- Ou l’algorithme Selection By Filter (SBF), réalisant une réduction statistique en 

englobant un algorithme Random Forest, et en effectuant une comparaison univariée des 

moyennes de index retenus (t-test, Wilcoxon). Le nombre d’index retenus est le nombre 

optimal de l’algorithme inférieur ou égal à 20.  

 Cette sélection est effectuée avec le langage R v.3.6.2 et le logiciel R-Studio v.1.3.1056.  

La distribution normale des variables sélectionnées est évaluée avec le test de Shapiro-

Wilk pour le meilleur modèle. 

L’âge et le sexe sont ajoutés aux données analysées ainsi qu’un score CNN basé sur une 

prédiction par analyse directe des images en 2D, détaillé dans le chapitre dédié ci-après.  

La description IRM des lésions y est également associée, en décrivant qualitativement 

plusieurs caractéristiques d’intérêt : 

(1) La présence d’une atteinte profonde se caractérisant par une lésion T1 ou FLAIR 

infiltrant les noyaux gris centraux, la région périventriculaire, le corps calleux, le 

tronc cérébral ou le vermis.  

(2) La présence d’une atteinte corticale ou juxta-corticale, définie par une atteinte en 

T1 du cortex et/ou de la jonction cortico-sous-corticale.  

(3) L’atteinte sous tentorielle, caractérisée par toute extension sous tentorielle d’une 

lésion sus tentorielle ou simplement une lésion dont l’épicentre est en fosse 

postérieure.  

(4) La présence d’un rehaussement T1 perceptible, en considérant tout hypersignal T1 

lésionnel comme rehaussement en l’absence de séquence non injectée.  
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(5) Le nombre de lésions, caractérisé par tout rehaussement T1 tumoral perceptible, 

en comptant les lésions satellites des GBM comme lésion individualisée. 

(6) La présence d’un franchissement de l’hypersignal FLAIR au niveau de la ligne 

médiane, cherchant en particulier à souligner l’atteinte controlatérale via le 

splenium ou le genou du corps calleux.  

Les informations confondantes sont masquées (statut MGMT, primitif de la métastase, 

numéro d’inclusion etc.) pour l’entrainement ou le test.  

 

8. Entrainement et validation du modèle de classification  

 

Plusieurs types d’algorithme de classification sont entrainés sur les index radiomiques, la 

description IRM et le score CNN :  

(1) Une forêt aléatoire ou Random Forest (RF),  

(2) Un séparateur à vastes marges (SVM),  

(3) Un modèle de régression logistique (LR),  

(4) Un modèle bayésien naïf (NB),   

(5) Un classifieur selon les k plus proches voisins (kNN),  

(6) Une analyse discriminante linéaire (LDA)  

(7) Un réseau de neurone monocouche – multi-neurones : NNet.  

Ces modèles sont réalisés en langage R v.3.6.2 en s’appuyant notamment sur 

l’environnement du package caret v.6.0-84 et des package correspondant à chaque algorithme. 

La structure du code de ces modèles est résumée dans le tableau 1.   

L’apprentissage est effectué sur l’échantillon d’entrainement avec une validation croisée 

à 5 blocs répétée 5 fois, avec calcul de l’exactitude, de la Receiver Operator Curve (ROC), et 

l’aire sous la courbe correspondante (AUC).  Cette validation croisée est répétée 5 fois avec un 

nouveau tirage au sort des blocs pour minimiser le risque lié aux données proches (data 

clustering) notamment lorsqu’il y a plusieurs lésions mesurées chez le même patient, pouvant 

exposer à un surajustement du modèle. 
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Les hyperparamètres des différents classifieurs sont optimisés par l’algorithme de 

recherche aléatoire par quadrillage (grid search) lors de la validation croisée et sont répertoriés 

dans le tableau 2. 

 

Tableau 1. Exemple de la structure résumée du code d’un modèle de 

classification conventionnel.  

Load libraries: Caret, CaTools, pROC, e1071, readxl, classifier 

Tune hyperparameters & stats 

Import & factor dataset 

Split dataset: training & test 

Define training control settings 

Define classifier settings 

Train classifier 

Summarize classifier’s training performance & tunning 

Make predictions: classes & probabilities 

Set up the confusion matrix 

Compute statistics: 

Accuracy 

Recall = Sensitivity 

Specificity 

Precision = Positive Predictive Value 

Negative Predictive Value 

Chi² 

McNemar 

F1score 

Matthews Correlation Coefficient 

ROC, AUC 

Youden 

Plot and compare training ROC and test ROC. 

Compute features importance if avail. 

End 
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9. Entrainement du CNN en parallèle 

 

En parallèle, un modèle basé sur un réseau de neurones convolutifs 2D séquentiel calcule 

une probabilité d’appartenance à chacune des classes par l’analyse directe d’images. Pour cela, 

une image par millimètre environ est extraite dans le plan axial pour la séquence T1, pour les 

trois régions segmentées. En FLAIR, le même processus est réalisé mais avec une image tous les 

4mm environ, pour s’adapter à la résolution axiale. Pour les données test, une image par région 

et par séquence est proposée au modèle, située à mi-hauteur de la lésion segmentée en (a).  

Le modèle est développé en Python v.3.8 avec l’intégration Keras v2.4.3 Tensorflow 

v.2.4.1 et s’inspire du travail d’optimisation de D’Souza et al. dédié aux petits échantillons (129). 

L’apprentissage utilise l’échantillon d’entrainement (2/3) avec un échantillon interne de 

validation d’environ 25% des mesures totales. La probabilité de classe GBM (versus MC en 

probabilités mutuellement exclusive) des trois régions d’intérêt (a), (b) et (d) pour 2 séquences, 

c’est à dire 6 probabilités, sont sommées, puis centrées et réduites. Ceci permet de garder la 

même dimension que les index radiomiques après Z-score. Ce score est ensuite associé au reste 

des données après la sélection des index radiomiques. Le score est propagé à l’échantillon 

d’entrainement en évitant le surapprentissage par arrêt et restauration des poids optimaux lorsque 

la fonction de perte de validation n’est plus optimisée après 10 cycles. 

Tableau 2. Valeurs des hyperparamètres des différents classifieurs, optimisés 

par grid search. 
Classifieur Hyperparamètres Package (Method) 
RF - Nombre d’arbres 

- Critère de décision à chaque nœud 

- Nombre de branches de chaque arbre (profondeur) 

- Nombre maximum de feuilles 

- Nombre de variables à chaque nœud (mtry) 

- Taille du sous-ensemble pour chaque arbre 

- Bootstrap 

 

Caret, RandomForest 

(rf) 

SVM - Régularisation C  

- g ou s  

- Kernel  

Caret (svmRadial) 

LR - Type de régularisation (pénalité) 

- Itérations 

- Seuil de régression 

Caret (LogitBoost) 

NB - Distribution des probabilités (usekernel) 

- Lissage laplacien (laplace) 

Caret, naivebayes  (naive_bayes) 

kNN - nombre maximal de points voisins considérés (kmax) 

- distance de Minkowski entre deux points (distance) 

- kernel (kernel) 

Caret, kknn (kknn) 

LDA - N/A Caret, MASS (lda) 

MLP NNet - Nombre de neurones cachés (size) 

- Régularisation par dégradation des poids (decay) 

Caret, nnet (nnet) 
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L’architecture est schématisée dans les tableaux 3 et 4. 

 

Tableau 3. Architecture simplifiée du CNN. Type de couche associé à au nombre 

de filtres et leur taille ou au nombre de neurones. Conv2D : couche de convolution 

2D ; MP : couche de Max pooling ; FC : couche de neurones connectés. Input avec 

taille de la matrice d’image.   

Input,128,3 → Conv2D,64,3 → MP2 → Conv2D,128,3 → MP2 → FC,64 → FC,32 

→ FC,32 → FC,10 → Activation Softmax. 
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Tableau 4. Architecture plus détaillée du CNN.  
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Les hyperparamètres du CNN sont résumés dans le tableau 5.  

 

Tableau 5. Hyperparamètres du CNN. 
Learning rate  0.01 

Regularization L2 0.01 

Decay 1.10-6 

Optimizer Stochastic Gradient Descent 

Batch size 32 

Metric Accuracy (binary) 

Epochs Maximum 50 

Stop après 10 epochs sans optimisation de fonction de perte de validation et 

restauration des poids optimaux 

 

10. Performances prédictives des modèles 

 

Les modèles entrainés sont confrontés aux données de l’échantillon test. Les 

performances prédictives sont évaluées par une courbe ROC avec calcul de l’AUC. Une 

comparaison des courbes ROC à l’entrainement et en test est effectuée pour dépister un éventuel 

sur ou sous apprentissage.  

 Une matrice de confusion permet de calculer sensibilité, spécificité, valeurs prédictives 

positives et négatives, ainsi que l’exactitude (tableau 6).  

Le F-score établit la moyenne de la sensibilité et de la valeur prédictive positive de la 

classification : une valeur maximale de 1 correspondra à une parfaite similarité entre les classes 

réelles et celles prédites. Cette évaluation est complétée par l’index de Youden, calculé par la 

somme de la sensibilité et de la spécificité moins un, pour tous les points de la courbe ROC, et sa 

valeur maximale définit l’index J de Youden optimal retenu, avec une valeur maximale de 1 

correspondant à une parfaite sensibilité et spécificité. 

Le coefficient de corrélation de Matthews (MCC) permet également de mesurer la 

performance lors d’une classification binaire, et s’appuie sur le calcul de la variable test du X². Il 

a pour intérêt de prendre en compte les vrais négatifs qui sont omis dans le calcul du F-score.  

Le test du Chi2 et de McNemar avec correction de Yates pour les matrices 2x2 évaluent 

l’hypothèse nulle H0 d’une distribution indépendante des classes réelles et prédites, en suivant 

une loi du X² à un degré de liberté. 
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Pour le meilleur modèle, les performances sont testées à nouveau en ne selectionnant que 

les données cliniques (âge et sexe), puis uniquement les données descriptives IRM, le score CNN 

ou encore les index radiomiques pour estimer le poids de chaque type de données. 

L’importance des index radiomiques est calculé en les retirant un par un du meilleur 

modèle. Puis, l’impact de ces retraits est évalué en calculant la variation relative d’AUC 

d’entrainement par rapport à l’AUC de référence. 

 

Tableau 6. Description d’une matrice de confusion associée aux mesures statistiques 

d’intérêt pour une tache de prédiction.  

 Classe réelle    

 Classe réelle 

positive 

Classe réelle 

négative 

  

Classe 

prédite 

positive 

 

Vrais positifs 

 

Faux positifs 

Valeur prédictive positive (VPP, 

Précision) :  

𝑉𝑃𝑃 =  
𝛴 𝑉𝑟𝑎𝑖𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓𝑠

𝛴 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒 𝑝𝑟é𝑑𝑖𝑡𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒
 

Coefficient de corrélation de 

Matthews (MCC) : 

𝑀𝐶𝐶 =  √(
𝑋2

𝐸𝑐ℎ𝑎𝑛𝑡𝑖𝑙𝑙𝑜𝑛
)  

Classe 

prédite 

négative 

 

Faux négatifs 

 

Vrais négatifs 

Valeur prédictive négative (VPN) :  

𝑉𝑃𝑁 =  
𝛴 𝑉𝑟𝑎𝑖𝑠 𝑛é𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓𝑠

𝛴 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒 𝑝𝑟é𝑑𝑖𝑡𝑒 𝑛é𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒
 

F-score :  

𝐹 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒

= 2 ∗  
𝑃𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡é

𝑃𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡é
 

 Sensibilité :  

 𝑆𝑒 =

 
𝛴 𝑉𝑟𝑎𝑖𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓𝑠

𝛴 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒 𝑟é𝑒𝑙𝑙𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒
 

 

Spécificité : 

 𝑆𝑝 =

 
𝛴 𝑉𝑟𝑎𝑖𝑠 𝑛é𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓𝑠

𝛴 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒 𝑟é𝑒𝑙𝑙𝑒 𝑛é𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒
  

Exactitude : 

𝐸𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑𝑒 

=  
𝛴 𝑉𝑟𝑎𝑖𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓𝑠 +  𝛴 𝑉𝑟𝑎𝑖𝑠 𝑛é𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓𝑠

𝐸𝑐ℎ𝑎𝑛𝑡𝑖𝑙𝑙𝑜𝑛
 

Index J de Youden:  

𝐽 = 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡é + 𝑆𝑝é𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡é − 1 
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11. Autres tests statistiques 

 

 Le test t paramétrique de Student estime la différence des moyennes des deux groupes 

GBM et MC pour les index quantitatifs. Le filtre statistique utilisant le test t n’est réalisé que sur 

les mesures de l’échantillon d’entrainement. Le test de Shapiro-Wilk permet d’évaluer le 

caractère normal de la distribution de ces index quantitatifs, il est réalisé pour les index 

sélectionnés par le meilleur modèle. Le test du X² recherche une différence de distribution entre 

les deux groupes pour les variables catégorielles.   

Le coefficient de corrélation de concordance (CCC) permet d’évaluer la stabilité des 

index dans les segments de référence en substance blanche saine homo et controlatérale. Le CCC 

est également calculé après la répétition de la segmentation dans les régions lésionnelles. 
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III. RESULTATS 
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1. Population et échantillons 
 

 198 sujets ont été inclus entre septembre 2018 et Juin 2021 : les données descriptives 

démographiques et IRM sont résumées dans le diagramme de flux (figure 1) et les tableaux 1 et 

2. 34 sujets furent exclus de l’analyse : 27 n’avaient pas d’IRM exploitable pré-biopsie ; 5 sujets 

avaient une IRM avec artéfacts de mouvement ; un sujet présentait une atteinte unique de la 

leptoméninge et un patient pédiatrique souffrait d’un gliome diffus avec atteinte du tronc 

cérébral.  

 164 sujets étaient éligibles à l’analyse : 94 (57,3%) étaient porteurs d’un glioblastome et 

70 (42,7%) souffraient d’une ou plusieurs lésions cérébrales secondaires. L’âge moyen de la 

cohorte était de 60,4 ans ± 12,2 (intervalle de 25 - 83 ans). Le sexe ratio était de 1,19 avec 89 

hommes pour 75 femmes.  

 

 

 

Figure 1. Diagramme de flux de l’étude.  
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 Concernant les sujets atteints de GBM, l’âge moyen était de 61,6 ans ± 12,6 (25 - 83 ans), 

contre 58,8 ans ± 11,5 pour ceux pâtissant d’une métastase cérébrale (30 - 80 ans) (tableau 1). Le 

sexe ratio était de 1,35 pour les GBM (54 hommes, 40 femmes) et de 1 pour les MC (35 

hommes, 35 femmes). 64/94 (68,1%) sujets GBM présentaient une lésion unique et 30/94 

(31,9%) deux lésions ou plus, en considérant les rehaussements satellites comme lésion. Le 

nombre moyen de lésions GBM était de 1,56 ± 1,11. 47/70 (67,1%) des sujets MC présentaient 

une lésion unique et 23/70 (32,9%) une atteinte multiple, correspondant à une moyenne de 1,5 ± 

0,86. 

 

Tableau 1. Caractéristiques des populations GBM et MC selon les échantillons 

d’entrainement et de test. Les valeurs sont données selon la moyenne (écart-type). La comparaison des 

moyennes est réalisée par le test t de Student et la comparaison des catégories par le test du X² avec 

correction de Yates.   

 GBM MC p-value (X² ou t) 

Cohorte entière (N=164)    

Nombre de sujets 94/164 (57,3%) 70/164 (42,7%)  

Age 61,6 (12,6) 58,8 (11,5) 0,470 

Médiane et intervalle d’âge 64 [25 ; 83] 59 [30 ; 80]  

Sexe h / f 54 / 40 35 / 35 0,430 

Ratio sexe h / f 1,35 1  

    

Entrainement (N=113)    

Nombre de sujets 65/94 (69,1%) 48/70 (68,6%) 1 

Age 59,3 (13,4) 57,8 (11,5) 0,51 

Sexe h / f 36/29 22/26 1 

Ratio sexe h / f 1,24 0,85  

Nombre de mesures (N=127) 70/127 (55,1%) 57/127 (44,9%)  

    

Test (N=51)    

Nombre de sujets 29/94 (30,9%) 22/70 (31,4%)  

Age 66,7 (8,9) 61 (11,2) 0,055 

Sexe h / f 18/11 13/9 1 

Ratio sexe h / f 1,64 1,44  

Nombre de mesures (N=58) 32/58 (55,2%) 26/58 (44,8%)  

 

 Au total, 185 lésions étaient mesurées : 102 (55,1%) lésions GBM et 83 (44,9%) lésions 

MC. Ainsi, pour 8/94 (8,5%) patients GBM et 12/70 (17,1%) patients MC, deux mesures étaient 

effectuées avec un maximum de 3 mesures pour un seul sujet MC.   

 L’échantillon d’entrainement comprenait 113/164 sujets et 127/185 (68,6%) mesures, 

avec 70/127 (55,1%) mesures GBM et 57/127 (44,9%) mesures MC. Lorsque plusieurs mesures 
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étaient effectuées, celles-ci devaient être dans le même échantillon pour éviter une fuite de 

données entre échantillons. L’échantillon test incluait 51/164 patients et 58/185 (31,4%) mesures 

avec 32/58 (55,2%) cibles GBM et 26/58 (44,8%) cibles MC. 

 

Tableau 2. Caractéristiques descriptives des lésions GBM et MC mesurées. Les valeurs 

sont données selon la moyenne (écart-type). La comparaison des moyennes est réalisée par le test t de 

Student et la comparaison des catégories par le test du X² avec correction de Yates.   

 GBM MC p-value (X² ou t) 

Cohorte entière    

Nombre de mesures 102 83  

    

IRM qualitatif :    

Atteinte profonde 54/102 (52,9%) 28/83 (33,7%) 0,014 

Atteinte corticale ou juxta 

corticale 

80/102 (78,4%) 80/83 (96,4%) 0,0008 

Atteinte sous-tentorielle  3/102* (2,9%) 9/83 (10,8%) 0,061 

Rehaussement perceptible 96/102 (94,1%) 83/83 (100%) 0,034** 

Croisement FLAIR 27/102 (26,5%) 20/83 (24,1%) 0,84 

    

Acquisition IRM :    

3T  39/102 25/83 0,318 

1.5T 63/102 58/83  

3D T1  102/102 83/83 1 

3D FLAIR 37/102 19/83 0,07 

    

Mesures spatiales :    

Grand axe 3D T1 (mm) 52,8 ± 17,4 40,2 ± 17,1 1.10-6 

Volume T1 (cm3) 33,2 ± 29,4 21,7 ± 23,1 0.003 

Grand axe 3D FLAIR 77,9 ± 22,8 78,4 ± 25,8 0,89 

Volume FLAIR 77,0 ± 54,9 89.0 ± 63,9 0,18 

Ratio T1/FLAIR 0.45 ± 0.22 0.28 ± 0.22 5.10-7 

    

Quantité de lésions :    

Nombre total de lésions en IRM 

/ nombre de patients 

147/94 105/70  

Nombre total de lésions en IRM 

par patient 

1,56 (1,11) 1,5 (0,86) 0,680 

Lésion unique 64/94 (68,1%) 47/70 (67,1%) 1 

Deux lésions ou plus 30/94 (31,9%) 23/70 (32,9%)  

    

Quantité de lésions mesurées :    

Nombre de lésions mesurées 102/185 (55,1%) 83/185 (44,9%) 0,569 

Nombre de lésions mesurées par 

patient 

102/94  83/70 0,763 

Mesure unique 86/94 (91,5%) 58/70 (82,9%) 0,299 

Deux mesures ou plus 8/94 (8,5%) 12/70 (17,1%)  

* Trois atteintes sus-tentorielles avec extension au tronc cérébral. **Test exact de Fisher 
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 Les lésions GBM montraient une atteinte profonde dans 54/102 (52,9%) cas contre 28/83 

(33,7%) pour les mesures MC (p=0,014) (tableau 2). L’atteinte corticale ou juxta-corticale 

intéressait 80/102 (78,4%) des mesures GBM contre 80/83 (96,4%) des cibles MC (p=0.0008). 

L’atteinte sous-tentorielle des GBM concernait 3/102 (2,9%) lésions, se caractérisant par une 

extension sous-tentorielle, contre 9/83 (10,8%) des atteintes MC (p=0,061). Un rehaussement 

était perceptible pour 96/102 (94,1%) mesures GBM contre 83/83 (100%) des cibles MC 

(p=0,034). Le croisement de la ligne médiane par l’hypersignal FLAIR concernait 27/102 

(26,5%) GBM contre 20/83 (24,1%) MC sans différence significative (p=0.84). 

 La lésion primitive des sujets MC, le statut IDH et MGMT des sujets GBM sont 

répertoriés dans les tableaux 3 et 4. 

 46/70 (65,7%) des sujets MC présentaient une atteinte primitive pulmonaire, tandis que 

pour 10/70 (14,3%) l’atteinte initiale était mammaire. D’autres origines néoplasiques étaient à la 

marge : primitif digestif (6/70), ovarien (4/70), prostatique (2/70), endométrial (1/70) et vésical 

(1/70). Les lésions MC étaient de type adénocarcinome peu à bien différenciés. 

 Pour 9/92 (9,7%) sujets GBM, un statut IDH mutant était constaté avec données 

manquantes pour 2 patients. 43/80 (51,8%) des sujets GBM présentaient un état méthylé MGMT 

avec données manquantes pour 14 patients.  

 

Tableau 3. Statut de la mutation IDH et méthylation MGMT des sujets GBM. 

Proportions des sujets dans la cohorte entière, à l’entrainement et lors du test. Données 

manquantes pour 14 sujets concernant le statut MGMT et pour 2 sujets pour le statut IDH.  

 GBM Entrainement Test p-value 

IDH mutant / total (%) 9/92 (9,7%) 7/65 2/25 1* 

MGMT méthylé / total (%) 43/80 (51,8%) 32/59 11/21 1 

*Test exact de Fisher 
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Tableau 4. Lésions primitives des sujets MC. Proportions des sujets dans la cohorte 

entière, à l’entrainement et lors du test. Les lésions histologiques étaient de type 

adénocarcinome peu à bien différenciés. 

 MC Entrainement Test p-value 

Origine pulmonaire 46/70 (65,7%) 35/48 (72,9%) 11/22 (50%) 0,110 

Autre origine 

Sein 

Colon 

Ovaire 

Prostate 

Endomètre 

Vessie 

24/70 (34,3%) 

10 (14,3%) 

6 (8,5%) 

4 (5,6%) 

2 (2,8%) 

1 (1,4%) 

1 (1,4%) 

13/48 (27,1%) 

7 

2 

2 

1 

1 

0 

11/22 (50%) 

3 

4 

2 

1 

0 

1 

 

Nombre de lésions 

pulmonaires mesurées 

54/83 (65,1%) 41/57 (71,9%) 13/26 (50%) 0,09 

Nombre de lésions autres 

mesurées 

29/83 (34,9%) 16/57 (28,1%) 13/26 (50%)  

 

 L’imagerie provenait de 20 centres avec un total de 27 IRM, 8 modèles d’IRM et 3 

constructeurs différents : ces données sont résumées dans le tableau 5. 112/185 (55,6%) mesures 

étaient issus du centre universitaire de l’étude sur deux IRM 1.5 et 3T. Les autres origines étaient 

très diverses représentant chacune au maximum 6,5% de la cohorte. Toute l’imagerie T1 injectée 

était acquise en 3D millimétrique. 63/185 mesures concernaient une acquisition T2 FLAIR en 

3D millimétrique, contre 122/185 (65,9%) en 2D 4mm en moyenne. 65/185 (35,1%) des mesures 

étaient issues d’une imagerie à 3T contre 120/185 (64,9%) à 1.5T. 

 La première source d’imagerie était une IRM Siemens Magnetom Prisma 3T 

correspondant à 29,7% des mesures (37 GBM, 18MC). L’acquisition 3D T1 injectée était 

réalisée en séquence Turbo Spin Echo SPACE (Sampling Perfection with Application 

optimized Contrasts by using different flip angle Evolutions, Siemens Healthcare), avec Temps 

de Répétition (TR) = 580ms, Temps d’Echo (TE) = 15ms, matrice = 256x256, épaisseur de 

coupe=1mm, field of view (FOV) = 256-256). L’acquisition 3D FLAIR était réalisée en 

séquence Turbo Spin Echo SPACE, avec Temps d’Inversion (TI) = 1600ms, TR = 5000ms, TE = 

415ms, matrice = 256x228, épaisseur de coupe=1mm, FOV = 240-256). L’agent de contraste 

était le DOTAREM® (Guerbet) 0,5 mmol/mL (acide gadotérique) en solution injectable, 0,2 

mL/kg. 

 La seconde source d’imagerie était une IRM Siemens Magnetom Aera 1.5T représentant 

25,9% des mesures (20 GBM, 28 MC). L’acquisition 3D T1 injectée était réalisée en séquence 
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Echo de gradient rapide MP-RAGE (Magnetization Prepared - RApid Gradient Echo), avec TR 

= 2200ms, TE = 2.67ms, TI = 900ms, matrice = 256x192, épaisseur de coupe=1mm, field of 

view (FOV) = 187-250). L’acquisition T2 FLAIR était réalisée en séquence Spin Echo axiale, 

avec TI = 2500ms, TR = 9000ms, TE = 78ms, matrice = 320x168, épaisseur de coupe=1mm, 

FOV = 180-240). L’agent de contraste était le DOTAREM® (Guerbet) 0,5 mmol/mL (acide 

gadotérique) en solution injectable, 0,2 mL/kg. 

Tableau 5. Description des centres et machines à l’origine des données analysées. Au 

total, 20 centres, 27 machines, 8 modèles et 3 constructeurs différents. 

Centre Sujets (mesures) %mesures Machine T1 injectée T2 FLAIR 
CHRU Gui de 

Chauliac - 

Montpellier 

41 (48) 

49 (55) 

8 (9) 

Tot. 98 (112) 

25,9% 

29,7% 

4,9% 

Siemens Aera 1.5T 

Siemens Prisma 3T 

Siemens Skyra 3T 

 

 

3D 1mm 

3D 1mm 

3D 1mm 

2D 4mm 

3D 1mm 

2D 3-4mm 

CHRU Arnaud de 

Villeneuve - 

Montpellier 

1 (1) 

1 (1) 

Tot. 2 (2) 

0,5% 

0,5% 

Siemens Aera 1.5T 

Siemens Sola 1.5T 

 

3D 1mm 

3D 1mm 

2D 5mm 

2D 4mm 

CH Béziers 2 (2) 

11 (12) 

1 (1) 

Tot. 14 (14) 

1,1% 

6,5% 

0,5% 

 

Siemens Aera 1.5T 

Siemens Sola 1.5T 

Siemens Sempra 1.5T 

3D 1mm 2D 4mm 

CCIM Perpignan 2 (2) 1,1% Siemens Aera 1.5T 

 

3D 1mm 2D 4mm 

CH Aurillac 1 (1) 0,5% Siemens Aera 1.5T 

 

3D 1mm 2D 4mm 

CH Carcassonne 1 (1) 0,5% Siemens Sola 1.5T 

 

3D 0.6mm 2D 4mm 

CH Mende 3 (3) 1,6% Siemens Aera 1.5T 3D 0.5mm 2D 4mm 

CH Narbonne 4 (5) 2,7% GE Optima 1.5T 3D 1.2mm 2D 5mm 

GHU Créteil 1 (1) 0,5% Siemens Skyra 3T 3D 0.9mm 2D 3mm 

Clinique du Parc – 

Montpellier 

2 (2) 1,1% Siemens Aera 1.5T 3D 0.9-1mm 2D 4-4.5mm 

Clinique Kennedy 

– Nimes 

2 (3) 1,6% Philips Ingenia 1.5T 3D 1mm 2D 5mm 

Clinique 

Millénaire - 

Montpellier 

2 (2) 1,1% Siemens Sola 1.5T 

 

3D 1mm 2D 5mm 

Clinique 

Mutualiste 

Beausoleil 

2 (2) 1,1% Philips Ingenia 1.5T 3D 1.4mm 2D 5mm 

CTR Millau 2 (2) 1,1% Siemens Aera 1.5T 3D 0.5mm  2D 0.5-4mm 

GIE IRM St Eloi 1 (2) 

6 (6) 

Tot. 7 (8) 

1,1% 

3,2% 

Siemens Aera 1.5T 

GE Optima 1.5T  

 

3D 1mm 

3D 1.4mm 

 

2D 4mm 

2D 5mm 

GIE Etang de Thau 3 (4) 2,2% Siemens Aera 1.5T 3D 1mm 2D 5mm 

ICM Val d’Aurelle 

- Montpellier 

7 (8) 

8 (8) 

Tot. 15 (16) 

4,3% 

4,3% 

Siemens Sola 1.5T 

GE Optima 1.5T  

3D 0.5-1.5mm 

3D 1.2mm 

3D 1.1mm 

2D 5mm 

Les Franciscaines 

– Nimes 

1 (2) 1,1% Philips Ingenia 1.5T 3D 1mm 2D 5mm 

Médipôle – 

Perpignan 

1 (1) 0,5% Siemens Altea 1.5T 3D 1mm 2D 4mm 

Pôle Santé - Lunel 1 (1) 0,5% Siemens Aera 1.5T 3D 0.6mm 2D 4mm 
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2. Performances des modèles pour la tache de 

classification 
 

2.1. Résumé des meilleures performances des différents 

modèles 
 

 642 index radiomiques furent extraits des régions d’intérêt sur 185 mesures. Une analyse 

univariée sur l’échantillon d’entrainement permettait de réduire à 425 les index radiomiques 

présentant une association avec p < 0.40.  

 31 modèles d’apprentissage automatique furent entrainés sur une sélection d’index 

radiomiques, auxquels furent adjoints le score de probabilité du CNN, les variables descriptives 

IRM, ainsi que l’âge et le sexe. Les principaux résultats de test et d’entrainement sont colligés 

dans les tableaux 6 et 7 puis plus en détails dans les chapitres correspondants. Les modèles sont 

nommés avec le format « réducteur-nombre d’index_classifieur ». 
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Tableau 6. Valeurs d’AUC sur les échantillons de test et d’entrainement des classifieurs en 

fonction des réducteurs employés, avec intervalle de confiance à 95%. NNet n’a pas été 

soumis aux algorithmes de sélection d’index.  

 

 

 

Classifieur mRMR15 RFE11 LASSO15 SBF10 PCA15

0.897 0.912 0.877 0.844 0.852

[0.805 ; 0.988] [0.829 ; 0.996] [0.780 ; 0.973] [0.733 ; 0.956] [0.753 ; 0.950]

0.905 0.928 0.891 0.865 0.873 

[0.818 ; 0.992] [0.853 ; 1] [0.804 ; 0.977] [0.768 ; 0.963] [0.784 ; 0.961]

0.880 0.850 0.849 0.791 0.755 

[0.783 ; 0.977] [0.738 ; 0.961] [0.741 ; 0.957] [0.673 ; 0.910] [0.635 ; 0.876]

0.904 0.847 0.816 0.786 0.793 

[0.817 ; 0.992] [0.736 ; 0.959] [0.700 ; 0.932] [0.644 ; 0.928] [0.672 ; 0.914]

0.903 0.887 0.859 0.844 0.815 

[0.826 ; 0.979] [0.806 ; 0.968] [0.770 ; 0.949] [0.750 ; 0.937] [0.715 ; 0.915]

0.881 0.924 0.893 0.880 0.862 

[0.798 ; 0.964] [0.856 ; 0.992] [0.813 ; 0.973] [0.796 ; 0.963] [0.753 ; 0.939]

Nnet425 0.843 [0.736 ; 0.949]

Réducteur

RF

SVM

LR

NB

kNN

LDA

AUC (Test)

Classifieur mRMR15 RFE11 LASSO15 SBF10 PCA15

0.935 0.929 0.924 0.885 0.808 

[0.918 ; 0.953] [0.909 ; 0.950] [0.903 ; 0.945] [0.857 ; 0.914] [0.739 ; 0.876]

0.943 0.942 0.939 0.897 0.827 

[0.926 ; 0.960] [0.922 ; 0.962] [0.918 ; 0.960] [0.871 ; 0.923] [0.794 ; 0.860]

0.902 0.883 0.907 0.844 0.811 

[0.879 ; 0.924] [0.857 ; 0.910] [0.884 ; 0.930] [0.813 ; 0.874] [0.777 ; 0.845]

0.906 0.896 0.808 0.837 0.736 

[0.881 ; 0.932] [0.870 ; 0.921] [0.771 ; 0.845] [0.805 ; 0.869] [0.696 ; 0.776]

0.892 0.880 0.861 0.875 0.804

[0.865 ; 0.919] [0.851 ; 0.909] [0.829 ; 0.893] [0.847 ; 0.904] [0.769 ; 0.839]

0.902 0.901 0.912 0.828 0.768

[0.877 ; 0.927] [0.877 ; 0.926] [0.889 ; 0.935] [0.794 ; 0.861] [0.729 ; 0.807]

Nnet425

AUC (Entrainement)

LDA

0.887 [0.860 ; 0.914]

Réducteur

LR

NB

kNN

RF

SVM
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Tableau 7. Valeurs d’exactitude sur les échantillons de test et d’entrainement des 

classifieurs en fonction des réducteurs employés, avec intervalle de confiance à 95%. NNet 

n’a pas été soumis à la réduction d’index.  

 

 

 

 Après confrontation à l’échantillon test, le modèle le plus performant associait le 

réducteur Recursive Feature Elimination avec 11 index radiomiques au classifieur Support 

Classifieur mRMR15 RFE11 LASSO15 SBF10 PCA15

0.862 0.897 0.810 0.793 0.448 

[0.773 ; 0.951] [0.818 ; 0.975] [0.709 ; 0.911] [0.689 ; 0.897] [0.320 ; 0.576]

0.828 0.914 0.828 0.828 0.741 

[0.730 ; 0.925] [0.842 ; 0.986] [0.730 ; 0.925] [0.730 ; 0.925] [0.629 ; 0.854]

0.776 0.793 0.741 0.690 0.672 

[0.669 ; 0.883] [0.689 ; 0.897] [0.629 ; 0.854] [0.571 ; 0.809] [0.552 ; 0.793]

0.759 0.793 0.759 0.741 0.448 

[0.648 ; 0.869] [0.689 ; 0.897] [0.648 ; 0.869] [0.629 ; 0.854] [0.320 ; 0.576]

0.862 0.845 0.828 0.828 0.759

[0.773 ; 0.951] [0.752 ; 0.938] [0.730 ; 0.925] [0.730 ; 0.925] [0.648 ; 0.869]

0.862 0.828 0.793 0.828 0.759 

[0.773 ; 0.951] [0.730 ; 0.925] [0.689 ; 0.897] [0.730 ; 0.925] [0.648 ; 0.869]

Nnet425 0.793 [0.689 ; 0.897]

LDA

kNN

NB

LR

Exactitude (Test)

SVM

RF

Réducteur

Classifieur mRMR15 RFE11 LASSO15 SBF10 PCA15

0.859 0.914 0.868 0.783 0.783 

[0.798 ; 0.919] [0.790 ; 0.914] [0.809 ; 0.927] [0.711 ; 0.855] [0.711 ; 0.855]

0.881 0.890 0.899 0.838 0.792 

[0.824 ; 0.937] [0.835 ; 0.944] [0.847 ; 0.952] [0.774 ; 0.902] [0.722 ; 0.863]

0.824 0.814 0.841 0.786 0.761 

[0.757 ; 0.890] [0.747 ; 0.882] [0.777 ; 0.904] [0.715 ; 0.857] [0.687 ; 0.835]

0.831 0.817 0.775 0.788 0.681

[0.766 ; 0.897] [0.750 ; 0.884] [0.703 ; 0.848] [0.717 ; 0.859] [0.599 ; 0.762]

0.833 0.827 0.835 0.828 0.757

[0.768 ; 0.898] [0.761 ; 0.893] [0.770 ; 0.899] [0.763 ; 0.894] [0.682 ; 0.831]

0.837 0.816 0.846 0.751 0.742 

[0.773 ; 0.902] [0.748 ; 0.883] [0.783 ; 0.908] [0.676 ; 0.826] [0.666 ; 0.818]

Nnet425

LDA

0.750 [0.639 ; 0.861]

Exactitude (Entrainement)

Réducteur

RF

SVM

LR

NB

kNN
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Vector Machine (RFE11_SVM) (tableau 8). Ce modèle présentait la meilleure valeur d’AUCtest à 

0.928 IC95%[0.853 ; 1] avec une exactitude à 0.914 [0.842 ; 0.986], une sensibilité de 0.969 

[0.924 ; 1], une spécificité de 0.846 [0.753 ; 0.939], une valeur prédictive positive de 0.886 

[0.804 ; 0.968] et une valeur prédictive négative de 0.957 [0.904 ; 1].  

 La matrice de confusion de la classification montre une distribution significative 

(McNemar p=0.037,  X² p=1.10-9, test exact de Fisher p=5.10-11). L’AUC à l’entrainement était 

de 0.942 [0.922 ; 0.962] avec une exactitude de 0.762 [0.687 ; 0.836]. Il n’y avait pas de 

différence entre l’AUC d’entrainement et de test (Bootstrap test : p-value = 0.716) (tableau 8).  

 Le F1-Score était de 0.925 [0.858 ; 0.993], Le coefficient de corrélation de Matthews de 

0.793 [0.689 ; 0.897], et l’index de Youden J de 0.815 [0.677 ; 0.953]. 

 

Tableau 8. Courbes ROC avec AUC à l’entrainement et lors du test pour le modèle 

RFE11_SVM.  

  

 

Matrice de confusion : 

 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 22 1 

GBM 4 31 
 

Performances : Test : AUC test = 0.928 [0.853 ; 1], 

Exactitude = 0.914 [0.842 ; 0.986], Sensibilité = 0.969 

[0.924 ; 1], Spécificité = 0.846 [0.753 ; 0.939], VPP = 

0.886 [0.804 ; 0.968], VPN = 0.957 [0.904 ; 1], X² p-valeur 

= 1.10-9 
, McNemar p = 0.037, Test exact de Fisher p = 

5.10-11, F1-Score = 0.925 [0.858 ; 0.993], MCC = 0.793 

[0.689 ; 0.897], Youden J = 0.815 [0.677 ; 0.953]. 

Entrainement : AUC = 0.942 [0.922 ; 0.962], Exactitude = 

0.762 [0.687 ; 0.836], Cost C = 1, Sigma = 0.0246, Kernel : 

Gaussian Radial Basis, Number of support vectors : 82, 

Bootstrap test : p-value = 0.7158. 

  



 

 

104 

 

 Lorsque le modèle RFE11_SVM n’était entrainé que sur les 11 index radiomiques, 

l’AUC test baissait de 11,4% à 0.822 [0.715 ; 0.929] (tableau 9). De même, lorsque le modèle 

SVM n’était basé que sur le score CNN, l’AUC test était amoindrie de 15,73% à 0.782 [0.655 ; 

0.910].  

 Le modèle SVM avec uniquement l’age et le sexe présentait un AUC test de 0.608 

[0.458 ; 0.757] . Prises isolées, les données descriptives IRM par SVM correspondaient à un 

AUC test de 0.612 [0.468 ; 0.757]. 

 

Tableau 9. AUC test et entrainement des index radiomiques RFE11, du score CNN et 

des données cliniques et IRM, chacun pris isolément du reste des données, avec le 

classifieur SVM.  

Référence : 

RFE11_SVM modèle 

hybride plein  

AUC test = 0.928 

[0.853 ; 1] 

 AUC entrainement = 

0.942 [0.922 ; 0,962] 

 

 AUC test 

univarié  

AUC test au 

retrait du 

modèle 

hybride plein 

AUC entrainement 

univarié  

AUC entrainement au 

retrait du modèle 

hybride plein 

Index radiomiques 

RFE11 seuls (SVM) 

0.822 [0.715 ; 

0.929]  

(-11,42%) 

0.869  

(-6,36%) 

0.851 [0.821 ; 0.882] 

(-9,66%) 

0.822  

(-12,70%) 

Score CNN seul (SVM) 0.782 [0.655 ; 

0.910]  

(-15,73%) 

 0.881  

(-5,06%) 

0.819 [0.784 ; 0.854] 

 (-13,06%) 

 0.857  

(-9,02%) 

Données cliniques seules 

(SVM) (âge et sexe) 

0.608 [0.458 ; 

0.757]  

(-34,48%) 

 

0.918  

(-1.08%)  

 

0.533 [0.488 ; 0.578] 

(-43,42%) 

 

0.945 

 (+0.30%)  

 

Données descriptives 

IRM seules* (SVM) 

0.612 [0.468 ; 

0.757]  

(-34,05%) 

0.907  

(-2,23%) 

0.564 [0.518 ; 0.609] 

(-40,13%) 

0.941  

(-0,10%) 

*(atteinte corticale, profonde, sous tentorielle, rehaussement, croisement Flair, nombre de lésions) 

 

 Une heatmap des prédictions permettait d’isoler 4/58 (6,9%) lésions présentant une 

difficulté de diagnostic, puisque moins de 25% des modèles étaient capables de correctement les 

classer (Tableau 10). Le meilleur modèle RFE11_SVM ne permettait pas de classer justement 

ces 4 lésions. Pour 44/58 (75,9%) lésions, la difficulté diagnostique était moindre, celles-ci étant 

correctement classées dans plus de 75% des modèles. 10/58 (17,2%) lésions présentaient une 
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difficulté intermédiaire, correctement classées pour 25 à 75% des modèles. L’accord global inter 

classifieurs (Fleiss Kappa) était de 0,45. 

 

Tableau 10. Heatmap des prédictions de chaque lésion test en fonction des modèles. 

Chaque ligne représente une lésion test avec classe réelle dans la colonne de gauche. 

Chaque colonne représente la prédiction du modèle correspondant. Y : prédiction correcte, 

N : prédiction erronée. Colonne de droite, Exactitude (Accuracy) moyenne globale de 

l’ensemble des 31 classifieurs. Accord inter classifieurs : Fleiss Kappa = 0,45. 
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gbm y y y y y y y y y y n n y y y y y y y n y y y y y y y y y y y 0,9
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gbm y y y y y y y y y y y y y y n y y y y n y y y y y y y y y y y 0,94
gbm y y y y y y y y y y y y y y y y y y y n y y y y y y y y y y y 0,97
gbm y y y y y y y y y y y y y y y y y y y n y y y y y y y y y n n 0,9
gbm y y y y y y y y y y y y y y y y y y y n y y y y y y y y y y y 0,97
gbm n n n y n n y y y y y n y y n n y n y n n n n y n y y y y y y 0,55
gbm y y y y y y y y y y y n y y y y y y y n n y y y y y y y y y y 0,9
gbm y y y y y y y y y y y y y y y y y y y n y y y y y y y y y y y 0,97
gbm y y y y y y y y y y y y y y y y y y y n y y y y y y y y y y y 0,97
gbm y y y y y y y y y y y y y y n y y y y n y y y y y y y y y y y 0,94
gbm y y y y y y y y y y y y y y n n y y y n y y y y y y y y y y y 0,9
gbm n n n n n n n n n n n y y n n y y n n n n n n n y n n n n n n 0,16
gbm y y y y y y y y y y y y y y n y y y y n y y y y y y y y y y y 0,94
gbm y y y y y y y y y y y y y y y y y y y n y y y y y y y y y y y 0,97
mc y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y 1
mc y y y n y y y y y y y y y n y y y y y y y y y y y y y y y y y 0,94
mc y y y y y y y y y y n n y y y n n y y y y y y y n y y y y y y 0,84
mc y y y n y y y y n n y y y n y y y y n y y y y n n y y y n n y 0,71
mc y y n n n y y y n n y y y n y y y y n y y y y n n y y y n n y 0,65
mc y y y n y y y y n n y y y n y n y y n y y y y n n y y y y y y 0,74
mc y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y 1
mc y y y y y y y y y y y n n y y n n y y y y y y y y y y n y y y 0,84
mc n n n n n n n n n n n n n n n n n n n y n n n n n n n n n n n 0,03
mc y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y n y y y y y y y y y 0,97
mc y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y 1
mc n n n n n n y y y y n n n n y n n n n y y y y y n n n n y y n 0,39
mc y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y 1
mc y y y y y y y y y y y y y n y y y n y y y y y y y y y y y y y 0,94
mc n y n n n n n n n n n n n n n n y n n y y n n n n n n n n y n 0,16
mc y y y y y y y y y y n n n n y y n y y y y y y y y y y y y y y 0,84
mc y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y 1
mc y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y 1
mc y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y y 1
mc y y y y y y y y y n y y y n y y y y y y y y y y n y y y y y y 0,9
mc y y y y y y y n y y y y y y y y y y y y y y n y y y y n y y y 0,9
mc n n n n n n n n n n n n n n n n n n n y n n n n n n n n n n n 0,03
mc y y y y y y y y y y y y n y y y y y y y y y y y y y y y y y y 0,97
mc y y y y y y y y y n y y y y y n y y y y y n y y n y y y y y y 0,87
mc y y y y y y y y y y y y y y n y y y y y y y y y y y y y y y y 0,97
mc y y y y y n n y y y y n n y y n n y y y y n y y y y n y y y y 0,74
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2.2. Modèles Random Forest 

 

2.2.1. Résumé des performances des modèles Random Forest 

 

Les performances des modèles Random Forest sont résumés dans le tableau 1. 

Tableau 1. Performances des modèles Random Forest sur les échantillons d’entrainement et 

de test. Valeurs avec intervalle de confiance à 95%. 

Statistique / 

Modèle 

mRMR15_RF RFE11_RF LASSO15_RF SBF10_RF PCA15_RF 

Test      

AUC 0.897 [0.805 ; 

0.988] 

0.912 [0.829 ; 

0.996] 

0.877 [0.780 ; 

0.973] 

0.844 [0.733 ; 

0.956] 

0.852 [0.753 ; 

0.950] 

Exactitude 0.862 [0.773 ; 

0.951] 

0.897 [0.818 ; 

0.975] 

0.810 [0.709 ; 

0.911] 

0.793 [0.689 ; 

0.897] 

0.448 [0.320 ; 

0.576] 

Sensibilité 0.875 [0.790 ; 

0.960] 

0.906 [0.831 ; 

0.981] 

0.813 [0.712 ; 

0.913] 

0.794 [0.690 ; 

0.898] 

0 

Spécificité 0.846 [0.753 ; 

0.939] 

0.885 [0.802 ; 

0.967] 

0.808 [0.706 ; 

0.909] 

0.731 [0.617 ; 

0.845] 

1 

VPP 0.875 [0.790 ; 

0.960] 

0.906 [0.831 ; 

0.981] 

0.839 [0.744 ; 

0.933] 

0.824 [0.725 ; 

0.922] 

0.794 [0.690 ; 

0.898] 

VPN 0.846 [0.753 ; 

0.939] 

 

0.885 [0.802 ; 

0.967] 

0.778 [0.671 ; 

0.885] 

0.792 [0.687 ; 

0.896] 

0.448 [0.320 ; 

0.576] 

X² p 1.10-7 8.10-9 8.10-6 3.10-5 n/a 

McNemar p 1 1 1 0.773 n/a 

F1-score 0.875 [0.790 ; 

0.960] 

0.906 [0.831 ; 

0.981] 

0.825 [0.728 ; 

0.923] 

0.818 [0.719 ; 

0.917] 

0 

MCC 0.686 [0.567 ; 

0.806] 

0.756 [0.645 ; 

0.867] 

 

0.584 [0.457 ; 

0.710] 

0.545 [0.417 ; 

0.673] 

0 

Youden J 0.721 [0.543 ; 

0.899] 

0.791 [0.634 ; 

0.948] 

0.620 [0.418 ; 

0.822] 

0.575 [0.367 ; 

0.782] 

0 

Bootstrap p 0.4326 0.6888 0.3419 0.4807 0.9169 

 

Entrainement mRMR15_RF RFE11_RF LASSO15_RF SBF10_RF PCA15_RF 

AUC 0.935 [0.918 ; 

0.953] 

0.929 [0.909 ; 

0.950] 

0.924 [0.903 ; 

0.945] 

0.885 [0.857 ; 

0.914] 

0.808 [0.739 ; 

0.876] 

Exactitude 0.859 [0.798 ; 

0.919] 

0.914 [0.790 ; 

0.914] 

0.868 [0.809 ; 

0.927] 

0.783 [0.711 ; 

0.855] 

0.783 [0.711 ; 

0.855] 

mtry 16 2 2 2 2 

ntree 500 500 500 500 500 

 

2.2.2. Courbes ROC et performances de prédiction par modèle RF 
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mRMR15_RF 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 22 4 

GBM 4 28 

 

AUC = 0.897 [0.805 ; 0.988] 

Exactitude = 0.862 [0.773 ; 0.951] 

Sensibilité = 0.875 [0.790 ; 0.960] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.846 [0.753 ; 0.939] 

VPP = 0.875 [0.790 ; 0.960] 

VPN = 0.846 [0.753 ; 0.939] 

X² p-valeur = 1.10-7 

McNemar p = 1 

F1-Score = 0.875 [0.790 ; 0.960] 

MCC = 0.686 [0.567 ; 0.806] 

Youden J = 0.721 [0.543 ; 0.899] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.935 [0.918 ; 0.953] 

Exactitude = 0.859 [0.798 ; 0.919] 

 

Hyperparamètres : 

Mtry = 16 

Ntree = 500 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = 0.78476, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.4326 
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RFE11_RF 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 23 3 

GBM 3 29 

 

AUC = 0.912 [0.829 ; 0.996] 

Exactitude = 0.897 [0.818 ; 0.975] 

Sensibilité = 0.906 [0.831 ; 0.981] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.885 [0.802 ; 0.967] 

VPP = 0.906 [0.831 ; 0.981] 

VPN = 0.885 [0.802 ; 0.967] 

X² p-valeur = 8.10-9 

McNemar p = 1 

F1-Score = 0.906 [0.831 ; 0.981] 

MCC = 0.756 [0.645 ; 0.867] 

Youden J = 0.791 [0.634 ; 0.948] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.929 [0.909 ; 0.950] 

Exactitude = 0.914 [0.790 ; 0.914] 

 

Hyperparamètres : 

Mtry = 2 

Ntree = 500 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = 0.40044, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.6888 
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LASSO15_RF 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 21 6 

GBM 5 26 

 

AUC = 0.877 [0.780 ; 0.973] 

Exactitude = 0.810 [0.709 ; 0.911] 

Sensibilité = 0.813 [0.712 ; 0.913] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.808 [0.706 ; 0.909] 

VPP = 0.839 [0.744 ; 0.933] 

VPN = 0.778 [0.671 ; 0.885] 

X² p-valeur = 8.10-6 

McNemar p = 1 

F1-Score = 0.825 [0.728 ; 0.923] 

MCC = 0.584 [0.457 ; 0.710] 

Youden J = 0.620 [0.418 ; 0.822] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.924 [0.903 ; 0.945] 

Exactitude = 0.868 [0.809 ; 0.927] 

 

Hyperparamètres : 

Mtry = 2 

Ntree = 500 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = 0.95045, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.3419 
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SBF10_RF 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 19 5 

GBM 7 27 

 

AUC = 0.844 [0.733 ; 0.956] 

Exactitude = 0.793 [0.689 ; 0.897] 

Sensibilité = 0.794 [0.690 ; 0.898] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.731 [0.617 ; 0.845] 

VPP = 0.824 [0.725 ; 0.922] 

VPN = 0.792 [0.687 ; 0.896] 

X² p-valeur = 3.10-5 

McNemar p = 0.773 

F1-Score = 0.818 [0.719 ; 0.917] 

MCC = 0.545 [0.417 ; 0.673] 

Youden J = 0.575 [0.367 ; 0.782] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.885 [0.857 ; 0.914] 

Exactitude = 0.783 [0.711 ; 0.855] 

 

Hyperparamètres : 

Mtry = 2 

Ntree = 500 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = 0.70522, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.4807 
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PCA15_RF 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 26 32 

GBM 0 0 

 

AUC = 0.852 [0.753 ; 0.950] 

Exactitude = 0.448 [0.320 ; 0.576] 

Sensibilité = 0 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 1 

VPP = 0.794 [0.690 ; 0.898] 

VPN = 0.448 [0.320 ; 0.576] 

X² p-valeur = n/a 

McNemar p = n/a 

F1-Score = 0 

MCC = 0 

Youden J = 0 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.808 [0.739 ; 0.876] 

Exactitude = 0.783 [0.711 ; 0.855] 

 

Hyperparamètres : 

Mtry = 2 

Ntree = 500 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = 0.10433, boot.n = 2000, 

boot.stratified = 1, p-value = 0.9169 
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2.3. Modèles Support Vector Machine 

 

2.3.1. Résumé des performances des modèles Support Vector Machine 

 

Les performances des modèles SVM sont résumés dans le tableau 1. 

Tableau 1. Performances des modèles Support Vector Machine sur les échantillons 

d’entrainement et de test. Valeurs avec intervalle de confiance à 95%. 

Statistique / 

Modèle 

mRMR15_SVM RFE11_SVM LASSO15_SVM SBF10_SVM PCA15_SVM 

Test      

AUC 0.905 [0.818 ; 

0.992] 

0.928 [0.853 ; 

1] 

0.891 [0.804 ; 

0.977] 

0.865 [0.768 ; 

0.963] 

0.873 [0.784 ; 

0.961] 

Exactitude 0.828 [0.730 ; 

0.925] 

0.914 [0.842 ; 

0.986] 

0.828 [0.730 ; 

0.925] 

0.828 [0.730 ; 

0.925] 

0.741 [0.629 ; 

0.854] 

Sensibilité 0.781 [0.675 ; 

0.888] 

0.969 [0.924 ; 

1] 

0.813 [0.712 ; 

0.913] 

0.875 [0.790 ; 

0.960] 

0.75 [0.639 ; 

0.861] 

Spécificité 0.885 [0.802 ; 

0.967] 

0.846 [0.753 ; 

0.939] 

0.846 [0.753 ; 

0.939] 

0.769 [0.661 ; 

0.878] 

0.731 [0.617 ; 

0.845] 

VPP 0.893 [0.813 ; 

0.972] 

0.886 [0.804 ; 

0.968] 

0.867 [0.779 ; 

0.954] 

0.824 [0.725 ; 

0.922] 

0.774 [0.667 ; 

0.882] 

VPN 0.767 [0.658 ; 

0.876] 

0.957 [0.904 ; 

1] 

0.786 [0.680 ; 

0.891] 

0.833 [0.737 ; 

0.929] 

0.704 [0.586 ; 

0.821] 

X² p 1.10-6 1.10-9 2.10-6 2.10-6 0.0007 

McNemar p 0.34 0.037 0.752 0.75 1 

F1-score 0.833 [0.737 ; 

0.929] 

0.925 [0.858 ; 

0.993] 

0.839 [0.744 ; 

0.933] 

0.848 [0.756 ; 

0.941] 

0.762 [0.652 ; 

0.872] 

MCC 0.628 [0.504 ; 

0.752] 

0.793 [0.689 ; 

0.897] 

0.621 [0.496 ; 

0.746] 

0.615 [0.490 ; 

0.741] 

0.445 [0.317 ; 

0.572] 

Youden J 0.666 [0.477 ; 

0.854] 

0.815 [0.677 ; 

0.953] 

0.659 [0.465 ; 

0.852] 

0.644 [0.451 ; 

0.838] 

0.481 [0.255 ; 

0.706] 

Bootstrap p 0.4013 0.7158 0.2852 0.5368 0.3441 

 

Entrainement mRMR15_SVM RFE11_SVM LASSO15_SVM SBF10_SVM PCA15_SVM 

AUC 0.943 [0.926 ; 

0.960] 

0.942 [0.922 ; 

0.962] 

0.939 [0.918 ; 

0.960] 

0.897 [0.871 ; 

0.923] 

0.827 [0.794 ; 

0.860] 

Exactitude 0.881 [0.824 ; 

0.937] 

0.890 [0.835 ; 

0.944] 

0.899 [0.847 ; 

0.952] 

0.838 [0.774 ; 

0.902] 

0.792 [0.722 ; 

0.863] 

Cost C 0.5 1 1 1 1 

Sigma 0.0226 0.0246 0.0239 0.031 0.0309 

Kernel Gaussian Radial 

Basis 

Gaussian 

Radial Basis 

Gaussian Radial 

Basis 

Gaussian 

Radial Basis 

Gaussian 

Radial Basis 

Support 

Vectors 

91 82 83 84 90 

 

2.3.2. Courbes ROC et performances de prédiction par modèle SVM 
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mRMR15_SVM 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC  23 7 

GBM 3 25 

 

AUC = 0.905 [0.818 ; 0.992] 

Exactitude = 0.828 [0.730 ; 0.925] 

Sensibilité = 0.781 [0.675 ; 0.888] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.885 [0.802 ; 0.967] 

VPP = 0.893 [0.813 ; 0.972] 

VPN = 0.767 [0.658 ; 0.876] 

X² p-valeur = 1.10-6 

McNemar p = 0.34 

F1-Score = 0.833 [0.737 ; 0.929] 

MCC = 0.628 [0.504 ; 0.752] 

Youden J = 0.666 [0.477 ; 0.854] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.943 [0.926 ; 0.960] 

Exactitude = 0.881 [0.824 ; 0.937] 

 

Hyperparamètres : 

Cost C = 0.5 

Sigma = 0.0226 

Kernel : Gaussian Radial Basis 

Number of support vectors : 91 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = 0.83922, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.4013 
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RFE11_SVM 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 22 1 

GBM 4 31 

 

AUC = 0.928 [0.853 ; 1] 

Exactitude = 0.914 [0.842 ; 0.986] 

Sensibilité = 0.969 [0.924 ; 1] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.846 [0.753 ; 0.939] 

VPP = 0.886 [0.804 ; 0.968] 

VPN = 0.957 [0.904 ; 1] 

X² p-valeur = 1.10-9 

McNemar p = 0.037 

F1-Score = 0.925 [0.858 ; 0.993] 

MCC = 0.793 [0.689 ; 0.897] 

Youden J = 0.815 [0.677 ; 0.953] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.942 [0.922 ; 0.962] 

Exactitude = 0.890 [0.835 ; 0.944] 

 

Hyperparamètres : 

Cost C = 1 

Sigma = 0.0246 

Kernel : Gaussian Radial Basis 

Number of support vectors : 82 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = 0.36413, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.7158 
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LASSO15_SVM 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 22 6 

GBM 4 26 

 

AUC = 0.891 [0.804 ; 0.977] 

Exactitude = 0.828 [0.730 ; 0.925] 

Sensibilité = 0.813 [0.712 ; 0.913] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.846 [0.753 ; 0.939] 

VPP = 0.867 [0.779 ; 0.954] 

VPN = 0.786 [0.680 ; 0.891] 

X² p-valeur = 2.10-6 

McNemar p = 0.752 

F1-Score = 0.839 [0.744 ; 0.933] 

MCC = 0.621 [0.496 ; 0.746] 

Youden J = 0.659 [0.465 ; 0.852] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.939 [0.918 ; 0.960] 

Exactitude = 0.899 [0.847 ; 0.952] 

 

Hyperparamètres : 

Cost C = 1 

Sigma = 0.0239 

Kernel : Gaussian Radial Basis 

Number of support vectors : 83 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = 1.0686, boot.n = 2000, boot.stratified = 

1, p-value = 0.2852 
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SBF10_SVM 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 20 4 

GBM 6 28 

 

AUC = 0.865 [0.768 ; 0.963] 

Exactitude = 0.828 [0.730 ; 0.925] 

Sensibilité = 0.875 [0.790 ; 0.960] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.769 [0.661 ; 0.878] 

VPP = 0.824 [0.725 ; 0.922] 

VPN = 0.833 [0.737 ; 0.929] 

X² p-valeur = 2.10-6 

McNemar p = 0.75 

F1-Score = 0.848 [0.756 ; 0.941] 

MCC = 0.615 [0.490 ; 0.741] 

Youden J = 0.644 [0.451 ; 0.838] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.897 [0.871 ; 0.923] 

Exactitude = 0.838 [0.774 ; 0.902] 

 

Hyperparamètres : 

Cost C = 1 

Sigma = 0.031 

Kernel : Gaussian Radial Basis 

Number of support vectors : 84 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = 0.61765, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.5368 
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PCA15_SVM 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 19 8 

GBM 7 24 

 

AUC = 0.873 [0.784 ; 0.961] 

Exactitude = 0.741 [0.629 ; 0.854] 

Sensibilité = 0.75 [0.639 ; 0.861] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.731 [0.617 ; 0.845] 

VPP = 0.774 [0.667 ; 0.882] 

VPN = 0.704 [0.586 ; 0.821] 

X² p-valeur = 0.0007 

McNemar p = 1 

F1-Score = 0.762 [0.652 ; 0.872] 

MCC = 0.445 [0.317 ; 0.572] 

Youden J = 0.481 [0.255 ; 0.706] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.827 [0.794 ; 0.860] 

Exactitude = 0.792 [0.722 ; 0.863] 

 

Hyperparamètres : 

Cost C = 1 

Sigma = 0.0309 

Kernel : Gaussian Radial Basis 

Number of support vectors : 90 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

 

Bootstrap test : 

D = -0.94609, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.3441 
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2.4. Modèles Régression Logistique 

 

2.4.1. Résumé des performances des modèles Régression Logistique 

 

Les performances des modèles LR sont résumés dans le tableau 1. 

Tableau 1. Performances des modèles Régression Logistique sur les échantillons 

d’entrainement et de test. Valeurs avec intervalle de confiance à 95%. 

Statistique / 

Modèle 

mRMR15_LR RFE11_LR LASSO15_LR SBF10_LR PCA15_LR 

Test      

AUC 0.880 [0.783 ; 

0.977] 

0.850 [0.738 ; 

0.961] 

0.849 [0.741 ; 

0.957] 

0.791 [0.673 ; 

0.910] 

0.755 [0.635 ; 

0.876] 

Exactitude 0.776 [0.669 ; 

0.883] 

0.793 [0.689 ; 

0.897] 

0.741 [0.629 ; 

0.854] 

0.690 [0.571 ; 

0.809] 

0.672 [0.552 ; 

0.793] 

Sensibilité 0.75 [0.639 ; 

0.861] 

0.781 [0.675 ; 

0.888] 

0.75 [0.639 ; 

0.861] 

0.688 [0.568 ; 

0.807] 

0.531 [0.403 ; 

0.660] 

Spécificité 0.808 [0.706 ; 

0.909] 

0.808 [0.706 ; 

0.909] 

0.731 [0.617 ; 

0.845] 

0.692 [0.574 ; 

0.811] 

0.846 [0.753 ; 

0.939] 

VPP 0.828 [0.730 ; 

0.925] 

0.833 [0.737 ; 

0.929] 

0.774 [0.667 ; 

0.882] 

0.733 [0.620 ; 

0.847] 

0.810 [0.708 ; 

0.911] 

VPN 0.724 [0.609 ; 

0.839] 

0.75 [0.639 ; 

0.861] 

0.704 [0.586 ; 

0.821] 

0.643 [0.520 ; 

0.766] 

0.595 [0.468 ; 

0.721] 

X² p 7.10-5 2.10-5 0.0007 0.0089 0.0069 

McNemar p 0,579 0,77 1 0.81 0,022 

F1-score 0.787 [0.681 ; 

0.892] 

0.806 [0.705 ; 

0.908] 

0.762 [0.652 ; 

0.872] 

0.710 [0.593 ; 

0.826] 

0.642 [0.518 ; 

0.765] 

MCC 0.520 [0.391 ; 

0.649] 

0.551 [0.423 ; 

0.679] 

0.445 [0.317 ; 

0.572] 

0.343 [0.221 ; 

0.466] 

0.354 [0.231 ; 

0.478] 

Youden J 0.558 [0.345 ; 

0.771] 

0.589 [0.381 ; 

0.797] 

0.481 [0.255 ; 

0.706] 

0.380 [0.142 ; 

0.618] 

0.377 [0.156 ; 

0.599 

Bootstrap p 0.678 0.565 0.3151 0.4006 0.3855 

 

Entrainement mRMR15_LR RFE11_LR LASSO15_LR SBF10_LR PCA15_LR 

AUC 0.902 [0.879 ; 

0.924] 

0.883 [0.857 ; 

0.910] 

0.907 [0.884 ; 

0.930] 

0.844 [0.813 ; 

0.874] 

0.811 [0.777 ; 

0.845] 

Exactitude 0.824 [0.757 ; 

0.890] 

0.814 [0.747 ; 

0.882] 

0.841 [0.777 ; 

0.904] 

0.786 [0.715 ; 

0.857] 

0.761 [0.687 ; 

0.835] 

Itérations 11 21 21 11 31 

 

2.4.2. Courbes ROC et performances de prédiction par modèle LR 
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mRMR15_LR 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 21 8 

GBM 5 24 

 

AUC = 0.880 [0.783 ; 0.977] 

Exactitude = 0.776 [0.669 ; 0.883] 

Sensibilité = 0.75 [0.639 ; 0.861] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.808 [0.706 ; 0.909] 

VPP = 0.828 [0.730 ; 0.925] 

VPN = 0.724 [0.609 ; 0.839] 

X² p-valeur = 7.10-5 

McNemar p = 0,579 

F1-Score = 0.787 [0.681 ; 0.892] 

MCC = 0.520 [0.391 ; 0.649] 

Youden J = 0.558 [0.345 ; 0.771] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.902 [0.879 ; 0.924] 

Exactitude = 0.824 [0.757 ; 0.890] 

 

Hyperparamètres : 

N_iter = 11 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = 0.41517, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.678 
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RFE11_LR 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 21 7 

GBM 5 25 

 

AUC = 0.850 [0.738 ; 0.961] 

Exactitude = 0.793 [0.689 ; 0.897] 

Sensibilité = 0.781 [0.675 ; 0.888] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.808 [0.706 ; 0.909] 

VPP = 0.833 [0.737 ; 0.929] 

VPN = 0.75 [0.639 ; 0.861] 

X² p-valeur = 2.10-5 

McNemar p = 0,77 

F1-Score = 0.806 [0.705 ; 0.908] 

MCC = 0.551 [0.423 ; 0.679] 

Youden J = 0.589 [0.381 ; 0.797] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.883 [0.857 ; 0.910] 

Exactitude = 0.814 [0.747 ; 0.882] 

 

Hyperparamètres : 

N_iter = 21 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = 0.5755, boot.n = 2000, boot.stratified = 

1, p-value = 0.565 

a 
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LASSO15_LR 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 19 8 

GBM 7 24 

 

AUC = 0.849 [0.741 ; 0.957] 

Exactitude = 0.741 [0.629 ; 0.854] 

Sensibilité = 0.75 [0.639 ; 0.861] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.731 [0.617 ; 0.845] 

VPP = 0.774 [0.667 ; 0.882] 

VPN = 0.704 [0.586 ; 0.821] 

X² p-valeur = 0.0007 

McNemar p = 1 

F1-Score = 0.762 [0.652 ; 0.872] 

MCC = 0.445 [0.317 ; 0.572] 

Youden J = 0.481 [0.255 ; 0.706] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.907 [0.884 ; 0.930] 

Exactitude = 0.841 [0.777 ; 0.904] 

 

Hyperparamètres : 

N_iter = 21 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = 1.0046, boot.n = 2000, boot.stratified = 

1, p-value = 0.3151 
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SBF10_LR 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 18 8 

GBM 10 22 

 

AUC = 0.791 [0.673 ; 0.910] 

Exactitude = 0.690 [0.571 ; 0.809] 

Sensibilité = 0.688 [0.568 ; 0.807] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.692 [0.574 ; 0.811] 

VPP = 0.733 [0.620 ; 0.847] 

VPN = 0.643 [0.520 ; 0.766] 

X² p-valeur = 0.0089 

McNemar p = 0.81 

F1-Score = 0.710 [0.593 ; 0.826] 

MCC = 0.343 [0.221 ; 0.466] 

Youden J = 0.380 [0.142 ; 0.618] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.844 [0.813 ; 0.874] 

Exactitude = 0.786 [0.715 ; 0.857] 

 

Hyperparamètres : 

N_iter = 11 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = 0.84051, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.4006 
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PCA15_LR 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 22 15 

GBM 4 17 

 

AUC = 0.755 [0.635 ; 0.876] 

Exactitude = 0.672 [0.552 ; 0.793] 

Sensibilité = 0.531 [0.403 ; 0.660] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.846 [0.753 ; 0.939] 

VPP = 0.810 [0.708 ; 0.911] 

VPN = 0.595 [0.468 ; 0.721] 

X² p-valeur = 0.0069 

McNemar p = 0,022 

F1-Score = 0.642 [0.518 ; 0.765] 

MCC = 0.354 [0.231 ; 0.478] 

Youden J = 0.377 [0.156 ; 0.599] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.811 [0.777 ; 0.845] 

Exactitude = 0.761 [0.687 ; 0.835] 

 

Hyperparamètres : 

N_iter = 31 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = 0.8679, boot.n = 2000, boot.stratified = 

1, p-value = 0.3855 
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 2.5. Modèles Bayésiens Naïfs 

2.5.1. Résumé des performances des modèles Bayésiens Naïfs 

 

Les performances des modèles NB sont résumés dans le tableau 1.  

Tableau 1. Performances des modèles Bayésiens Naïfs sur les échantillons d’entrainement 

et de test. Valeurs avec intervalle de confiance à 95%. 

Statistique / 

Modèle 

mRMR15_NB RFE11_NB LASSO15_NB SBF10_NB PCA15_NB 

Test      

AUC 0.904 [0.817 ; 

0.992] 

0.847 [0.736 ; 

0.959] 

0.816 [0.700 ; 

0.932] 

0.786 [0.644 ; 

0.928] 

0.793 [0.672 ; 

0.914] 

Exactitude 0.759 [0.648 ; 

0.869] 

0.793 [0.689 ; 

0.897] 

0.759 [0.648 ; 

0.869] 

0.741 [0.629 ; 

0.854] 

0.448 [0.320 ; 

0.576] 

Sensibilité 0.656 [0.534 ; 

0.778] 

0.844 [0.750 ; 

0.937] 

0.781 [0.675 ; 

0.888] 

0.75 [0.639 ; 

0.861] 

0 

Spécificité 0.885 [0.967 ; 

802] 

0.731 [0.617 ; 

0.845] 

0.731 [0.617 ; 

0.845] 

0.731 [0.617 ; 

0.811] 

1 

VPP 0.875 [0.790 ; 

0.960] 

0.794 [0.690 ; 

0.898] 

0.781 [0.675 ; 

0.888] 

0.774 [0.667 ; 

0.882] 

n/a 

VPN 0.676 [0.556 ; 

0.797] 

0.792 [0.687 ; 

0.896] 

0.731 [0.617 ; 

0.845] 

0.704 [0.586 ; 

0.821] 

0.448 [0.320 ; 

0.576] 

X² p 1.10-4 3.10-5 0.00028 0.0007 n/a 

McNemar p 0,061 0,772 1 1 4.10-8 

F1-score 0.75 [0.639 ; 

0.861] 

0.818 [0.719 ; 

0.917] 

0.781 [0.675 ; 

0.888] 

0.762 [0.652 ; 

0. 872] 

0 

MCC 0.511 [0.382 ; 

0.640] 

0.545 [0.417 ; 

0.673] 

0.477 [0.349 ; 

0.606] 

0.445 [0.317 ; 

0.572] 

n/a 

Youden J 0.541 [0.336 ; 

0.745] 

0.575 [0.367 ; 

0.782] 

0.512 [0.291 ; 

0.733] 

0.481 [0.255 ; 

0.706] 

0 

Bootstrap p 0.9657 0.4191 0.8976 0.4974 0.3739 

 

Entrainement mRMR15_NB RFE11_NB LASSO15_NB SBF10_NB PCA15_NB 

AUC 0.906 [0.881 ; 

0.932] 

0.896 [0.870 ; 

0.921] 

0.808 [0.771 ; 

0.845] 

0.837 [0.805 ; 

0.869] 

0.736 [0.696 ; 

0.776] 

Exactitude 0.831 [0.766 ; 

0.897] 

0.817 [0.750 ; 

0.884] 

0.775 [0.703 ; 

0.848] 

0.788 [0.717 ; 

0.859] 

0.681 [0.599 ; 

0.762] 

Kernel Non Oui Oui Oui Non 

Filtre Laplacien Non Non Non Non Non 

Probabilités a 

priori 

- mc: 0.4488 

- gbm: 0.5512 

 

 

2.5.2. Courbes ROC et performances de prédiction par modèle NB 
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mRMR15_NB 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 23 11 

GBM 3 21 

 

AUC = 0.904 [0.817 ; 0.992] 

Exactitude = 0.759 [0.648 ; 0.869] 

Sensibilité = 0.656 [0.534 ; 0.778] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.885 [0.967 ; 802] 

VPP = 0.875 [0.790 ; 0.960] 

VPN = 0.676 [0.556 ; 0.797] 

X² p-valeur = 1.10-4 

McNemar p = 0,061 

F1-Score = 0.75 [0.639 ; 0.861] 

MCC = 0.511 [0.382 ; 0.640] 

Youden J = 0.541 [0.336 ; 0.745] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.906 [0.881 ; 0.932] 

Exactitude = 0.831 [0.766 ; 0.897] 

 

Hyperparamètres : 

Laplace smoothing = 0 

Usekernel = False 

Prior probabilities :  

    - mc: 0.4488 

    - gbm: 0.5512 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = 0.043005, boot.n = 2000, 

boot.stratified = 1, p-value = 0.9657 
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RFE11_NB 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 19 5 

GBM 7 27 

 

AUC = 0.847 [0.736 ; 0.959] 

Exactitude = 0.793 [0.689 ; 0.897] 

Sensibilité = 0.844 [0.750 ; 0.937] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.731 [0.617 ; 0.845] 

VPP = 0.794 [0.690 ; 0.898] 

VPN = 0.792 [0.687 ; 0.896] 

X² p-valeur = 3.10-5 

McNemar p = 0,772 

F1-Score = 0.818 [0.719 ; 0.917] 

MCC = 0.545 [0.417 ; 0.673] 

Youden J = 0.575 [0.367 ; 0.782] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.896 [0.870 ; 0.921] 

Exactitude = 0.817 [0.750 ; 0.884] 

 

Hyperparamètres : 

Laplace smoothing = 0 

Usekernel = True 

Prior probabilities :  

    - mc: 0.4488 

    - gbm: 0.5512 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = 0.80795, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.4191 
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LASSO15_NB 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 19 7 

GBM 7 25 

 

AUC = 0.816 [0.700 ; 0.932] 

Exactitude = 0.759 [0.648 ; 0.869] 

Sensibilité = 0.781 [0.675 ; 0.888] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.731 [0.617 ; 0.845] 

VPP = 0.781 [0.675 ; 0.888] 

VPN = 0.731 [0.617 ; 0.845] 

X² p-valeur = 0.00028 

McNemar p = 1 

F1-Score = 0.781 [0.675 ; 0.888] 

MCC = 0.477 [0.349 ; 0.606] 

Youden J = 0.512 [0.291 ; 0.733] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.808 [0.771 ; 0.845] 

Exactitude = 0.775 [0.703 ; 0.848] 

 

Hyperparamètres : 

Laplace smoothing = 0 

Usekernel = True 

Prior probabilities :  

    - mc: 0.4488 

    - gbm: 0.5512 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = -0.12868, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.8976 
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SBF10_NB 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 19 8 

GBM 7 24 

 

AUC = 0.786 [0.644 ; 0.928] 

Exactitude = 0.741 [0.629 ; 0.854] 

Sensibilité = 0.75 [0.639 ; 0.861] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.731 [0.617 ; 0.811] 

VPP = 0.774 [0.667 ; 0.882] 

VPN = 0.704 [0.586 ; 0.821] 

X² p-valeur = 0.0007 

McNemar p = 1 

F1-Score = 0.762 [0.652 ; 0. 872] 

MCC = 0.445 [0.317 ; 0.572] 

Youden J = 0.481 [0.255 ; 0.706] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.837 [0.805 ; 0.869] 

Exactitude = 0.788 [0.717 ; 0.859] 

 

Hyperparamètres : 

Laplace smoothing = 0 

Usekernel = True 

Prior probabilities :  

    - mc: 0.4488 

    - gbm: 0.5512 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = 0.67853, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.4974 
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PCA15_NB 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 26 32 

GBM 0 0 

 

AUC = 0.793 [0.672 ; 0.914] 

Exactitude = 0.448 [0.320 ; 0.576] 

Sensibilité = 0 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 1 

VPP = - 

VPN = 0.448 [0.320 ; 0.576] 

X² p-valeur = - 

McNemar p = 4.10-8 

F1-Score = 0 

MCC = - 

Youden J = 0 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.736 [0.696 ; 0.776] 

Exactitude = 0.681 [0.599 ; 0.762] 

 

Hyperparamètres : 

Laplace smoothing = 0 

Usekernel = False 

Prior probabilities :  

    - mc: 0.4488 

    - gbm: 0.5512 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = -0.88919, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.3739 
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 2.6. Modèles k-plus-proches voisins 

 

2.6.1. Résumé des performances des modèles k-plus-proches voisins 

 

Les performances des modèles k-NN sont résumés dans le tableau 1. 

Tableau 1. Performances des modèles k-plus-proches voisins sur les échantillons 

d’entrainement et de test. Valeurs avec intervalle de confiance à 95%. 

Statistique / 

Modèle 

mRMR15_kNN RFE11_kNN LASSO15_kNN SBF10_kNN PCA15_kNN 

Test      

AUC 0.903 [0.826 ; 

0.979] 

0.887 [0.806 ; 

0.968] 

0.859 [0.770 ; 

0.949] 

0.844 [0.750 ; 

0.937] 

0.815 [0.715 ; 

0.915] 

Exactitude 0.862 [0.773 ; 

0.951] 

0.845 [0.752 ; 

0.938] 

0.828 [0.730 ; 

0.925] 

0.828 [0.730 ; 

0.925] 

0.759 [0.648 ; 

0.869] 

Sensibilité 0.875 [0.790 ; 

0.960] 

0.875 [0.790 ; 

0.960] 

0.813 [0.712 ; 

0.913] 

0.875 [0.790 ; 

0.960] 

0.781 [0.675 ; 

0.888] 

Spécificité 0.846 [0.753 ; 

0.939] 

0.808 [0.706 ; 

0.909] 

0.846 [0.753 ; 

0.939] 

0.869 [0.661 ; 

0.878] 

0.731 [0.617 ; 

0.845] 

VPP 0.875 [0.90 ; 

0.960] 

0.848 [0.756 ; 

0.941] 

0.867 [0.779 ; 

0.954] 

0.824 [0.725 ; 

0.922] 

0.781 [0.675 ; 

0.888] 

VPN 0. 846 [0.753 ; 

0.939] 

0.84 [0.746 ; 

0.934] 

0.786 [0.680 ; 

0.891] 

0.833 [0.737 ; 

0.929] 

0.731 [0.617 ; 

0.845] 

X² p 1.10-7 7.10-7 2.10-6 3.10-6 0.0003 

McNemar p 1 1 0,752 0,752 1 

F1-score 0.875 [0.790 ; 

0.960] 

0.862 [0.773 ; 

0.950] 

0.839 [0.744 ; 

0.933] 

0.848 [0.756 ; 

0.941] 

0.781 [0.675 ; 

0.888] 

MCC 0.686 [0.567 ; 

0.806] 

0.651 [0.528 ; 

0.773] 

0.621 [0.496 ; 

0.746] 

0.615 [0.490 ; 

0.741] 

0.477 [0.349 ; 

0.606] 

Youden J 0.721 [0.543 ; 

0.899] 

0.683 [0.496 ; 

0.869] 

0.659 [0.465 ; 

0.852] 

0.644 [0.451 ; 

0.838] 

0.512 [0.291 ; 

0.733] 

Bootstrap p 0.8287 0.8884 0.9777 0.5703 0.8515 

 

Entrainement mRMR15_kNN RFE11_kNN LASSO15_kNN SBF10_kNN PCA15_kNN 

AUC 0.892 [0.865 ; 

0.919] 

0.880 [0.851 ; 

0.909] 

0.861 [0.829 ; 

0.893] 

0.875 [0.847 ; 

0.904] 

0.804 [0.769 ; 

0.839] 

Exactitude 0.833 [0.768 ; 

0.898] 

0.827 [0.761 ; 

0.893]  

0.835 [0.770 ; 

0.899] 

0.828 [0.763 ; 

0.894] 

0.757 [0.682 ; 

0.831] 

Best Kernel optimal optimal optimal optimal optimal 

Best k 6 6 6 8 6 

Distance 2 2 2 2 2 

 

2.6.2. Courbes ROC et performances de prédiction par modèle kNN 
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mRMR15_kNN 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 22 4 

GBM 4 28 

 

AUC = 0.903 [0.826 ; 0.979] 

Exactitude = 0.862 [0.773 ; 0.951] 

Sensibilité = 0.875 [0.790 ; 0.960] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.846 [0.753 ; 0.939] 

VPP = 0.875 [0.90 ; 0.960] 

VPN = 0. 846 [0.753 ; 0.939] 

X² p-valeur = 1.10-7 

McNemar p = 1 

F1-Score = 0.875 [0.790 ; 0.960] 

MCC = 0.686 [0.567 ; 0.806] 

Youden J = 0.721 [0.543 ; 0.899] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.892 [0.865 ; 0.919] 

Exactitude = 0.833 [0.768 ; 0.898] 

 

Hyperparamètres : 

Best kernel : optimal 

Best k = 6 

Distance = 2 

 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = -0.21631, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.8287 
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RFE11_kNN 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 21 4 

GBM 5 28 

 

AUC = 0.887 [0.806 ; 0.968] 

Exactitude = 0.845 [0.752 ; 0.938] 

Sensibilité = 0.875 [0.790 ; 0.960] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.808 [0.706 ; 0.909] 

VPP = 0.848 [0.756 ; 0.941] 

VPN = 0.84 [0.746 ; 0.934] 

X² p-valeur = 7.10-7 

McNemar p = 1 

F1-Score = 0.862 [0.773 ; 0.950] 

MCC = 0.651 [0.528 ; 0.773] 

Youden J = 0.683 [0.496 ; 0.869] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.880 [0.851 ; 0.909] 

Exactitude = 0.827 [0.761 ; 0.893] 

 

Hyperparamètres : 

Best kernel : optimal 

Best k = 6 

Distance = 2 

 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = -0.14036, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.8884 
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LASSO15_kNN 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 22 6 

GBM 4 26 

 

AUC = 0.859 [0.770 ; 0.949] 

Exactitude = 0.828 [0.730 ; 0.925] 

Sensibilité = 0.813 [0.712 ; 0.913] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.846 [0.753 ; 0.939] 

VPP = 0.867 [0.779 ; 0.954] 

VPN = 0.786 [0.680 ; 0.891] 

X² p-valeur = 2.10-6 

McNemar p = 0,752 

F1-Score = 0.839 [0.744 ; 0.933] 

MCC = 0.621 [0.496 ; 0.746] 

Youden J = 0.659 [0.465 ; 0.852] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.861 [0.829 ; 0.893] 

Exactitude = 0.835 [0.770 ; 0.899] 

 

Hyperparamètres : 

Best kernel : optimal 

Best k = 6 

Distance = 2 

 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = 0.027923, boot.n = 2000, 

boot.stratified = 1, p-value = 0.9777 
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SBF10_kNN 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 20 4 

GBM 6 28 

 

AUC = 0.844 [0.750 ; 0.937] 

Exactitude = 0.828 [0.730 ; 0.925] 

Sensibilité = 0.875 [0.790 ; 0.960] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.869 [0.661 ; 0.878] 

VPP = 0.824 [0.725 ; 0.922] 

VPN = 0.833 [0.737 ; 0.929] 

X² p-valeur = 3.10-6 

McNemar p = 0,752 

F1-Score = 0.848 [0.756 ; 0.941] 

MCC = 0.615 [0.490 ; 0.741] 

Youden J = 0.644 [0.451 ; 0.838] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.875 [0.847 ; 0.904] 

Exactitude = 0.828 [0.763 ; 0.894] 

 

Hyperparamètres : 

Best kernel : optimal 

Best k = 8 

Distance = 2 

 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = 0.56756, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.5703 
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PCA15_kNN 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 19 7 

GBM 7 25 

 

AUC = 0.815 [0.715 ; 0.915] 

Exactitude = 0.759 [0.648 ; 0.869] 

Sensibilité = 0.781 [0.675 ; 0.888] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.731 [0.617 ; 0.845] 

VPP = 0.781 [0.675 ; 0.888] 

VPN = 0.731 [0.617 ; 0.845] 

X² p-valeur = 0.0003 

McNemar p = 1 

F1-Score = 0.781 [0.675 ; 0.888] 

MCC = 0.477 [0.349 ; 0.606] 

Youden J = 0.512 [0.291 ; 0.733] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.804 [0.769 ; 0.839] 

Exactitude = 0.757 [0.682 ; 0.831] 

 

Hyperparamètres : 

Best kernel : optimal 

Best k = 6 

Distance = 2 

 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = -0.18722, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.8515 
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 2.7. Modèles Analyse Discriminante Linéaire 

 

2.7.1. Résumé des performances des modèles Analyse Discriminante Linéaire 

 

Les performances des modèles LDA sont résumés dans le tableau 1. 

Tableau 1. Performances des modèles Analyse Discriminante Linéaire sur les échantillons 

d’entrainement et de test. Valeurs avec intervalle de confiance à 95%. 

Statistique / 

Modèle 

mRMR15_LDA RFE11_LDA LASSO15_LDA SBF10_LDA PCA15_LDA 

Test      

AUC 0.881 [0.798 ; 

0.964] 

0.924 [0.856 ; 

0.992] 

0.893 [0.813 ; 

0.973] 

0.880 [0.796 ; 

0.963] 

0.862 [0.753 ; 

0.939] 

Exactitude 0.862 [0.773 ; 

0.951] 

0.828 [0.730 ; 

0.925] 

0.793 [0.689 ; 

0.897] 

0.828 [0.730 ; 

0.925] 

0.759 [0.648 ; 

0.869] 

Sensibilité 0.875 [0.790 ; 

0.960] 

0.813 [0.712 ; 

0.913] 

0.813 [0.712 ; 

0.913] 

0.844 [0.750 ; 

0.937] 

0.75 [0.639 ; 

0.861] 

Spécificité 0.846 [0.753 ; 

0.939] 

0.846 [0.753 ; 

0.939] 

0.769 [0.661 ; 

0.878] 

0.808 [0.706 ; 

0.909] 

0.769 [0.661 ; 

0.878] 

VPP 0.875 [0.790 ; 

0.960] 

0.867 [0.780 ; 

0.954] 

0.742 [0.629 ; 

0.855] 

0.844 [0.750 ; 

0.937] 

0.8 [0.697 ; 

0.903] 

VPN 0.846 [0.753 ; 

0.939] 

0.786 [0.680 ; 

0.891] 

0.769 [0.661 ; 

0.878] 

0.808 [0.706 ; 

0.909] 

0.714 [0.598 ; 

0.831] 

X² p 1.10-7 2.10-6 3.10-5 3.10-6 0.0002 

McNemar p 1 0,752 1 1 0,79 

F1-score 0.875 [0.790 ; 

0.960] 

0.776 [0.669 ; 

0.883] 

0.813 [0.712 ; 

0.913] 

0.844 [0.750 ; 

0.937] 

0.774 [0.667 ; 

0.882] 

MCC 0.686 [0.567 ; 

0.806] 

0.621 [0.496 ; 

0.746] 

0.547 [0.419 ; 

0.675] 

0.617 [0.491 ; 

0.742] 

0.482 [0.353 ; 

0.611] 

Youden J 0.721 [0.543 ; 

0.899] 

0.839 [0.744 ; 

0.933] 

0.582 [0.373 ; 

0.791] 

0.651 [0.457 ; 

0.846] 

0.519 [0.299 ; 

0.739] 

Bootstrap p 0.6932 0.5707 0.6675 0.2986 0.1555 

 

Entrainement mRMR15_LDA RFE11_LDA LASSO15_LDA SBF10_LDA PCA15_LDA 

AUC 0.902 [0.877 ; 

0.927] 

0.901 [0.877 ; 

0.926] 

0.912 [0.889 ; 

0.935] 

0.828 [0.794 ; 

0.861] 

0.768 [0.729 ; 

0.807] 

Exactitude 0.837 [0.773 ; 

0.902] 

0.816 [0.748 ; 

0.883] 

0.846 [0.783 ; 

0.908] 

0.751 [0.676 ; 

0.826] 

0.742 [0.666 ; 

0.818] 

 

2.7.2. Courbes ROC et performances de prédiction par modèle LDA 

 

 

 

 



 

 

137 

 

mRMR15_LDA 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 22 4 

GBM 4 28 

 

AUC = 0.881 [0.798 ; 0.964] 

Exactitude = 0.862 [0.773 ; 0.951] 

Sensibilité = 0.875 [0.790 ; 0.960] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.846 [0.753 ; 0.939] 

VPP = 0.875 [0.790 ; 0.960] 

VPN = 0.846 [0.753 ; 0.939] 

X² p-valeur = 1.10-7 

McNemar p = 1 

F1-Score = 0.875 [0.790 ; 0.960] 

MCC = 0.686 [0.567 ; 0.806] 

Youden J = 0.721 [0.543 ; 0.899] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.902 [0.877 ; 0.927] 

Exactitude = 0.837 [0.773 ; 0.902] 

 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = 0.39451, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.6932 
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RFE11_LDA 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 22 6 

GBM 4 26 

 

AUC = 0.924 [0.856 ; 0.992] 

Exactitude = 0.828 [0.730 ; 0.925] 

Sensibilité = 0.813 [0.712 ; 0.913] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.846 [0.753 ; 0.939] 

VPP = 0.867 [0.780 ; 0.954] 

VPN = 0.786 [0.680 ; 0.891] 

X² p-valeur = 2.10-6 

McNemar p = 0,752 

F1-Score = 0.776 [0.669 ; 0.883] 

MCC = 0.621 [0.496 ; 0.746] 

Youden J = 0.839 [0.744 ; 0.933] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.901 [0.877 ; 0.926] 

Exactitude = 0.816 [0.748 ; 0.883] 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = -0.56695, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.5707 
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LASSO15_LDA 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 20 6 

GBM 6 26 

 

AUC = 0.893 [0.813 ; 0.973] 

Exactitude = 0.793 [0.689 ; 0.897] 

Sensibilité = 0.813 [0.712 ; 0.913] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.769 [0.661 ; 0.878] 

VPP = 0.742 [0.629 ; 0.855] 

VPN = 0.769 [0.661 ; 0.878] 

X² p-valeur = 3.10-5 

McNemar p = 1 

F1-Score = 0.813 [0.712 ; 0.913] 

MCC = 0.547 [0.419 ; 0.675] 

Youden J = 0.582 [0.373 ; 0.791] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.912 [0.889 ; 0.935] 

Exactitude = 0.846 [0.783 ; 0.908] 

 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = 0.42958, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.6675 
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SBF10_LDA 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 21 5 

GBM 5 27 

 

AUC = 0.880 [0.796 ; 0.963] 

Exactitude = 0.828 [0.730 ; 0.925] 

Sensibilité = 0.844 [0.750 ; 0.937] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.808 [0.706 ; 0.909] 

VPP = 0.844 [0.750 ; 0.937] 

VPN = 0.808 [0.706 ; 0.909] 

X² p-valeur = 3.10-6 

McNemar p = 1 

F1-Score = 0.844 [0.750 ; 0.937] 

MCC = 0.617 [0.491 ; 0.742] 

Youden J = 0.651 [0.457 ; 0.846] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.828 [0.794 ; 0.861] 

Exactitude = 0.751 [0.676 ; 0.826] 

 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = -1.0394, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.2986 
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PCA15_LDA 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 20 8 

GBM 6 24 

 

AUC = 0.862 [0.753 ; 0.939] 

Exactitude = 0.759 [0.648 ; 0.869] 

Sensibilité = 0.75 [0.639 ; 0.861] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.769 [0.661 ; 0.878] 

VPP = 0.8 [0.697 ; 0.903] 

VPN = 0.714 [0.598 ; 0.831] 

X² p-valeur = 0.0002 

McNemar p = 0,79 

F1-Score = 0.774 [0.667 ; 0.882] 

MCC = 0.482 [0.353 ; 0.611] 

Youden J = 0.519 [0.299 ; 0.739] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.768 [0.729 ; 0.807] 

Exactitude = 0.742 [0.666 ; 0.818] 

 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = -1.4202, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.1555 

 

  



 

 

142 

 

 2.8. Performances et courbe ROC du modèle NNet 

 

Les performances du modèle NNet sont résumés dans le tableau suivant : 
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NNet 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 20 6 

GBM 6 26 

 

AUC = 0.843 [0.736 ; 0.949] 

Exactitude = 0.793 [0.689 ; 0.897] 

Sensibilité = 0.813 [0.712 ; 0.913] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.769 [0.661 ; 0.878] 

VPP = 0.813 [0.712 ; 0.913] 

VPN = 0.769 [0.661 ; 0.878] 

X² p-valeur =3.10-5 

McNemar p = 1 

F1-Score = 0.813 [0.712 ; 0.913] 

MCC = 0.547 [0.419 ; 0.675] 

Youden J = 0.582 [0.373 ; 0.791] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.887 [0.860 ; 0.914] 

Exactitude = 0.75 [0.639 ; 0.861] 

 

Paramètres : 

Architecture : 

1 couche, 440-1-2 (443 poids) 

Decay = 0.1 

Entropy fitting 

Softmax 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = 0.80696, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.4197 
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 2.9. Performances et score du modèle CNN en parallèle 
 

 Le réseau de neurones convolutifs 2D (CNN) était entrainé sur 7267 images issues de 82 

mesures (44,3%) de l’échantillon d’entrainement, avec validation interne sur 3696 images 

représentant 45 mesures (24,3%). Puis, les prédictions étaient effectuées sur l’échantillon de test 

avec 6 images par patient, correspondant aux 6 segmentations, pour 58 lésions test (31,4%).  

 Les performances étaient évaluées par régression logistique sur le score CNN. 

 L’AUC test était de 0.730 [0.615-0.844] contre 0.713 [0.680 ; 0.746] à l’entrainement. 

L’exactitude test était de 0.741[0.629 ; 0.854] avec une sensibilité de 0.844 [0.750 ; 0.937] pour 

le GBM, et une spécificité de 0.615 [0.490 ; 0.741]. Les performances du CNN étaient également 

testées avec le classifieur SVM correspondant au meilleur modèle.  

 Les résultats du CNN et ses paramètres sont résumés ci-dessous :  
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CNN (Régression Logistique) 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 16 5 

GBM 10 27 

 

AUC = 0.730 [0.615 ; 0.844] 

Exactitude = 0.741 [0.629 ; 0.854] 

Sensibilité = 0.844 [0.750 ; 0.937] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.615 [0.490 ; 0.741] 

VPP = 0.730 [0.615 ; 0.844] 

VPN = 0.762 [0.652 ; 0.872] 

X² p-valeur = 0.0008 

McNemar p = 1 

F1-Score = 0.783 [0.676 ; 0.889] 

MCC = 0.439 [0.311 ; 0.567] 

Youden J = 0.459 [0.240 ; 0.678] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.713 [0.680 ; 0.746] 

Exactitude = 0.680 [0.638 ; 0.721] 

 

Paramètres : 

Architecture Séquentielle 2D : Input,128,3 

→ Conv2D,64,3 → MP2 → Conv2D,128,3 

→ MP2 → FC,64 → FC,32 → FC,32 → 

FC,10 → Softmax 

 

Hyperparamètres : 

• L2 regularization = 0.01 

• Learning rate = 0.01 

• Decay = 1E-6 

• Optimizer = Stochastic Gradient 

Descent 

• Batch size = 32 

• Metric = val_loss 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = -0.28541, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.7753 
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 Le score CNN correspondant à la somme des 6 probabilités (régions (a) (b) et (d) en 

séquences T1 et FLAIR) était de 3,88 [3.45 ; 4.33] pour les GBM contre 2.11 [1.64 ; 2.59] pour 

les MC dans l’échantillon test, avec une différence significative (p=0.0054) (tableau 1).  

 Le score était ensuite rétro-propagé sur les sujets de l’échantillon d’entrainement puis 

injecté aux données radiomiques et cliniques pour l’objectif principal. 

 

Tableau 1. Représentation du score CNN sur les échantillons de test et 

d’entrainement. Score CNN test des GBM : 3,88 [3.45 ; 4.33]. Score CNN test des MC : 

2.11 [1.64 ; 2.59]. Score CNN entrainement des GBM : 4.10 [3.82 ; 4.38]. Score CNN 

entrainement des MC : 2.46 [2.18 – 2.74].  

  

 

Les performances d’entrainement sont résumées dans le tableau 2.  
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Tableau 2. Evolution de l’exactitude et de la fonction de perte lors de l’entrainement et 

de la validation interne en fonction des epochs. La divergence entre les fonctions de perte de 

l’entrainement (loss train) et de la validation interne (loss val) indiquent un risque 

d’overfitting. L’optimum des poids est défini par le minimum de la fonction de perte lors de la 

validation interne, lorsqu’un nouveau minimum n’est plus retrouvé depuis 10 cycles (epochs).  

   
A_t1 B_t1 D_t1 

   

   

A_flair B_flair D_flair 
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 2.10. Performances des modèles cliniques et IRM 

 

Les performances des modèles cliniques et IRM sont résumés dans les tableaux suivants : 
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Modèle clinique : Age et sexe (Régression Logistique) 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 11 7 

GBM 15 25 

 

AUC = 0.596 [0.469 ; 0.723] 

Exactitude = 0.621 [0.496 ; 0.746] 

Sensibilité = 0.781 [0.675 ; 0.888] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.423 [0.296 ; 0.550] 

VPP = 0.625 [0.500 ; 0.750] 

VPN = 0.611 [0.486 ; 0.737] 

X² p-valeur = 0.165 

McNemar p = 0.136 

F1-Score = 0.694 [0.576 ; 0.813] 

MCC = 0.182 [0.083 ; 0.282] 

Youden J = 0.204 [0.0 ; 0.438] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.641 [0.605 ; 0.680] 

Exactitude = 0.652 [0.569 ; 0.735] 

 

N Iter = 11 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = 0.653, boot.n = 2000, boot.stratified = 

1, p-value =0.5138 
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Modèle descriptif IRM (Régression Logistique) : 
Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction MC GBM 

MC 7 5 

GBM 19 27 

 

AUC = 0.596 [0.469 ; 0.723] 

Exactitude = 0.586 [0.459 ; 0.713] 

Sensibilité = 0.587 [0.460 ; 0.714] 

(GBM est la classe positive) 

Spécificité = 0.269 [0.155 ; 0.383] 

VPP = 0.625 [0.500 ; 0.750] 

VPN = 0.583 [0.456 ; 0.710] 

X² p-valeur = 0.465 

McNemar p = 0.008 

F1-Score = 0.692 [0.574 ; 0.811] 

MCC = 0.096 [0.02 ; 0.172] 

Youden J = 0.113 [0.0 ; 0.321] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.641 [0.605 ; 0.680] 

Exactitude = 0.580 [0.494 ; 0.666] 

 

N Iter = 21 

 

Variables binaires : 

Atteinte profonde / Atteinte corticale / 

Croisement Flair / Nombre de lésions / 

Atteinte sous tentorielle / Rehaussement 

perceptible 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = -3.8591, df = 71.587, p-value = 

0.0002468 
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3. Objectifs secondaires 
 

3.1. Importance et profils des index radiomiques 

 

3.1.1. Sélection des index radiomiques 

  

 Après calcul et extraction de 642 index radiomiques (107 index par région et par 

séquence), ceux-ci étaient visualisés à l’aide d’un regroupement hiérarchique (figure 1) 

permettant d’observer la séparabilité potentielle des deux groupes.  

 

Figure 1. Regroupement hiérarchique des lésions analysées selon les 642 index radiomiques 

sur l’ensemble de la cohorte.  

 

 

 Après centrage et réduction des 642 index, les différences en écart types des index entre 

les deux types de lésions étaient représentés dans la figure 2. La moyenne des différences en 

valeurs absolues était de 0.235 écart-type pour la région (a) T1, 0.231 pour la région (a) flair, 

0.121 pour la région (b) T1, 0.121 pour la région (b) flair, 0.216 pour la région (d) T1, et 0.165 

pour la région (d) flair.  
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Figure 2. Représentation des différences d’écart-type entre GBM (positif) et MC 

(négatif) en fonction des 642 index radiomiques regroupés par type d’index. La 

correspondance entre le numéro et le nom de l’index est disponible dans le tableau 1 ci-

après.   
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Tableau 1. Liste des index radiomiques extraits par région et par séquence. 

Correspondance entre les numéros d’index et les noms des index.  

Numero Type Index Numero Type Index 

1 shape VoxelVolume 55 firstorder Uniformity 

2 shape Maximum3DDiameter 56 firstorder Median 

3 shape MeshVolume 57 firstorder Energy 

4 shape MajorAxisLength 58 firstorder RobustMeanAbsoluteDeviation 

5 shape Sphericity 59 firstorder MeanAbsoluteDeviation 

6 shape LeastAxisLength 60 firstorder TotalEnergy 

7 shape Elongation 61 firstorder Maximum 

8 shape SurfaceVolumeRatio 62 firstorder RootMeanSquared 

9 shape Maximum2DDiameterSlice 63 firstorder 90Percentile 

10 shape Flatness 64 firstorder Minimum 

11 shape SurfaceArea 65 firstorder Entropy 

12 shape MinorAxisLength 66 firstorder Range 

13 shape Maximum2DDiameterColumn 67 firstorder Variance 

14 shape Maximum2DDiameterRow 68 firstorder 10Percentile 

15 gldm GrayLevelVariance 69 firstorder Kurtosis 

16 gldm HighGrayLevelEmphasis 70 firstorder Mean 

17 gldm DependenceEntropy 71 glrlm ShortRunLowGrayLevelEmphasis 

18 gldm DependenceNonUniformity 72 glrlm GrayLevelVariance 

19 gldm GrayLevelNonUniformity 73 glrlm LowGrayLevelRunEmphasis 

20 gldm SmallDependenceEmphasis 74 glrlm GrayLevelNonUniformityNormalized 

21 gldm SmallDependenceHighGrayLevelEmphasis 75 glrlm RunVariance 

22 gldm DependenceNonUniformityNormalized 76 glrlm GrayLevelNonUniformity 

23 gldm LargeDependenceEmphasis 77 glrlm LongRunEmphasis 

24 gldm LargeDependenceLowGrayLevelEmphasis 78 glrlm ShortRunHighGrayLevelEmphasis 

25 gldm DependenceVariance 79 glrlm RunLengthNonUniformity 

26 gldm LargeDependenceHighGrayLevelEmphasis 80 glrlm ShortRunEmphasis 

27 gldm SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis 81 glrlm LongRunHighGrayLevelEmphasis 

28 gldm LowGrayLevelEmphasis 82 glrlm RunPercentage 

29 glcm JointAverage 83 glrlm LongRunLowGrayLevelEmphasis 

30 glcm SumAverage 84 glrlm RunEntropy 

31 glcm JointEntropy 85 glrlm HighGrayLevelRunEmphasis 

32 glcm ClusterShade 86 glrlm RunLengthNonUniformityNormalized 

33 glcm MaximumProbability 87 glszm GrayLevelVariance 

34 glcm Idmn 88 glszm ZoneVariance 

35 glcm JointEnergy 89 glszm GrayLevelNonUniformityNormalized 

36 glcm Contrast 90 glszm SizeZoneNonUniformityNormalized 

37 glcm DifferenceEntropy 91 glszm SizeZoneNonUniformity 

38 glcm InverseVariance 92 glszm GrayLevelNonUniformity 

39 glcm DifferenceVariance 93 glszm LargeAreaEmphasis 

40 glcm Idn 94 glszm SmallAreaHighGrayLevelEmphasis 

41 glcm Idm 95 glszm ZonePercentage 

42 glcm Correlation 96 glszm LargeAreaLowGrayLevelEmphasis 
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43 glcm Autocorrelation 97 glszm LargeAreaHighGrayLevelEmphasis 

44 glcm SumEntropy 98 glszm HighGrayLevelZoneEmphasis 

45 glcm MCC 99 glszm SmallAreaEmphasis 

46 glcm SumSquares 100 glszm LowGrayLevelZoneEmphasis 

47 glcm ClusterProminence 101 glszm ZoneEntropy 

48 glcm Imc2 102 glszm SmallAreaLowGrayLevelEmphasis 

49 glcm Imc1 103 ngtdm Coarseness 

50 glcm DifferenceAverage 104 ngtdm Complexity 

51 glcm Id 105 ngtdm Strength 

52 glcm ClusterTendency 106 ngtdm Contrast 

53 firstorder InterquartileRange 107 ngtdm Busyness 

54 firstorder Skewness   

 

 Parmi ces 642 index, 425 étaient conservés par analyse univariée sur l’échantillon 

d’entrainement (p < 0,40). Ces index étaient soumis aux différents algorithmes de sélection dont 

les résultats sont colligés dans le tableau 2. 
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Tableau 2. Liste des index radiomiques retenus par chaque algorithme de sélection.  

RFE11 
Poids 

relatif 

Poids mRMR15 Poids 

relatif 

Poids 

a_flair_Sphericity (Shape) 100 11,41 a_flair_Sphericity (Shape) 100 0,15 

a_t1_Sphericity (Shape) 71,95 8,21 d_t1_RunVariance (GLRLM) 56,67 0,085 

b_t1_Contrast (NGTDM) 52,15 5,95 a_flair_Skewness (1st.ord) 32,67 0,049 

b_t1_Idn (GLCM) 50,66 5,78 d_t1_Imc1 (GLCM) 15,33 0,023 

a_flair_Skewness (1st.ord) 43,12 

4,92 a_t1_SmallDependenceLowGrayLevelEmphasis 

(GLDM) 19,33 

0,029 

b_t1_Kurtosis (1st.ord) 37,51 4,28 d_flair_DependenceNonUniformity (GLDM) 16,67 0,025 

b_t1_GrayLevelNonUniformity 

(GLRLM) 35,67 

4,07 

d_flair_Sphericity (Shape) 22,67 

0,034 

b_t1_Imc1 (GLCM) 33,39 3,81 b_t1_SmallAreaEmphasis (GLSZM) 18 0,027 

b_t1_LongRunLowGrayLevel 

Emphasis (GLRLM) 32,95 

3,76 

b_flair_ClusterShade  (GLCM) 16,67 

0,025 

a_flair_Flatness (Shape) 31,81 

3,63 a_flair_LargeDependenceHighGray 

LevelEmphasis (GLDM) 10 

0,015 

b_t1_Median (1st.ord) 31,81 3,63 a_flair_Flatness (Shape) 12 0,018 

 

 

 

d_t1_LargeAreaHighGrayLevelEmphasis 

(GLSZM) 12,67 

0,019 

   b_t1_LowGrayLevelRunEmphasis (GLRLM) 10 0,015 

   b_t1_Contrast (NGTDM) 8,67 0,013 

   b_t1_Skewness (1st.ord) 9,33 0,014 

      

LASSO15 Poids 

relatif 

Poids SBF10  Rang 

a_flair_10Percentile (1st.ord) 100 0,253 a_flair_Coarseness (NGTDM)  1 

a_flair_Complexity (NGTDM) 95,65 0,242 a_flair_Elongation (Shape)  2 

a_flair_Flatness (Shape) 91,3 0,231 a_flair_Flatness (Shape)  3 

a_flair_GrayLevelNonUniformity 

(GLRLM) 86,96 

0,22 a_t1_GrayLevelNonUniformity (GLDM)  

4 

a_flair_LowGrayLevelZoneEmphasis 

(GLSZM) 83 

0,21 a_flair_GrayLevelNonUniformity (GLRLM)  

5 

a_flair_Maximum2DDiameterRow 

(Shape) 79,45 

0,201 a_t1_Idmn (GLCM)  

6 

a_flair_Minimum (1st.ord) 75,89 0,192 a_t1_Idn (GLCM)  7 

a_flair_Skewness (1st.ord) 72,33 0,183 a_t1_Kurtosis (1st.ord)  8 

a_flair_SmallDependenceLowGray 

LevelEmphasis (GLDM) 69,17 

0,175 a_flair_LargeAreaHighGrayLevelEmphasis 

(GLSZM) 

 9 

 a_flair_Sphericity (Shape) 66,01 

0,167  a_flair_LargeDependenceHighGray 

LevelEmphasis (GLDM) 

 10 

a_t1_Maximum2DDiameterSlice 

(Shape) 62,85 

0,159    

a_t1_MCC (GLCM) 60,08 0,152    

a_t1_ShortRunLowGrayLevelEmphasis 

(GLRLM) 57,31 

0,145    

a_t1_SmallDependenceLowGray 

LevelEmphasis (GLDM) 54,55 

0,138    

b_flair_ClusterShade (GLCM) 52,17 0,132    
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 L’algorithme Recursive Feature Elimination sélectionnait 11 index radiomiques par 

validation croisée à 5 blocs, sur un classifieur englobé de type Random Forest, en minimisant 

l’écart-type des résidus du modèle (RMSE, Root Mean Square Error), en imposant un maximum 

d’index à 15 (figure 2). 

 

Figure 2. Minimisation de l’écart-type des résidus du modèle par l’algorithme RFE. Un 

premier minimum est atteint pour 11 index avec RMSE = 0.411. 

 

 

 L’algorithme mRMR permettait d’extraire 15 index en fonction de la matrice 

d’information mutuelle, le nombre d’index étant choisi par l’opérateur. 

 L’algorithme LASSO réalisait une régression logistique pénalisée avec validation croisée 

à 5 blocs. Les paramètres lambda et gamma sont déterminés automatiquement par l’algorithme 

jusqu’à la convergence permettant d’obtenir 13 index. 

 La sélection par filtre (SBF) permettait de sélectionner le nombre d’index optimal en les 

testant préalablement sur un algorithme de type Random Forest avec 500 arbres et 10 variables 

évaluées à chaque nœud, lors d’une validation croisée à 5 blocs avec le taux d’erreur pour 

jugement. Cette sélection permettait d’extraire 10 index.  

 L’algorithme kernel-PCA transformait toutes les variables de la cohorte en 15 

composantes principales via une fonction de base radiale, en séparant les mesures d’entrainement 
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et de test pour éviter une fuite de données. Les composantes principales ainsi calculées ne sont 

plus explicites.  

 

3.1.2. Importance des index radiomiques pour le meilleur modèle 

  

 Les index sont nommés selon le format « segment_séquenceIRM_index (type d’index) ». 

Par exemple l’index a_flair_Sphericity (Shape) correspond à l’index radiomique «  Sphericity » 

de type Shape, pour la séquence FLAIR, et correspondant à la segmentation de la région (a) 

c’est-à-dire le rehaussement T1, ici reporté sur la séquence FLAIR. 

 L’importance des 11 index retenus par l’algorithme RFE pour le classifieur SVM est 

analysée dans le tableau 3 et représentée dans la figure 3. Les valeurs moyennes de ces index et 

leurs différences entre GBM et MC sur la cohorte entière sont reportées dans le tableau 4.  

 

Figure 3. Variation d’écart-type des index retenus par RFE entre GBM (positif) et 

MC (négatif) dans la cohorte entière. 
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Tableau 3. Importance pour l’AUC d’entrainement des index sélectionnés pour le modèle 

RFE11_SVM, sur le jeu isolé des index radiomiques. L’AUC de référence est de 0.851. Rang 

de sélection par l’algorithme RFE. L’AUC1 est calculée lors des retraits itératifs d’un index en 

partant du modèle avec 11 index radiomiques et par rang RFE décroissant. L’AUC2 est calculée 

lors du simple retrait de l’index du modèle à 11 index radiomiques. Les données cliniques, IRM 

et le score CNN sont exclues. Valeurs p du test de Student en analyse univariée bilatérale sur la 

cohorte entière. Pour 4 index retirés individuellement, l’AUC2 était améliorée de 0.24% à 

1.18%. L’AUC sans ces 4 index était améliorée à 0.869 contre 0.851 pour le jeu d’index 

radiomiques isolé. L’AUC d’entrainement pour le modèle complet restait inchangé. 

Index radiomiques Rang  AUC1 aux retraits 

itératifs (%) 

AUC2 au retrait 

simple (%) 

p 

a_flair_Sphericity (Shape) 1  (n=11 index) 0.847 (-0.47%) 1.10-9 

a_t1_Sphericity (Shape) 2 0.847 (-0.47%) (n-1) 0.850 (-0.12%) 1.10-9 

b_t1_Contrast (NGTDM) 3 0.796 (-6.46%) (n-2) 0.850 (-0.12%) 0.079 

b_t1_Idn (GLCM) 4 0.794 (-6.70%) 0.853 (+0.24%) 5.10-6 

a_flair_Skewness (1st.ord) 5 0.792 (-6.93%) 0.818 (-3.88%) 1.10-7 

b_t1_Kurtosis (1st.ord) 6 0.762 (-10.46%) 0.848 (-0.35%) 1.10-4 

b_t1_GrayLevelNonUniformity  

(GLRLM) 

7 0.742 (-12.81%) 0.851 (0%) 8.10-4 

b_t1_Imc1 (GLCM) 8 0.726 (-14.69%) 0.858 (+0.82%) 6.10-6 

b_t1_LongRunLowGrayLevel 

Emphasis (GLRLM) 

9 0.692 (-18.68%) 0.861 (+1.18%) 9.10-4 

a_flair_Flatness (Shape) 10 0.663 (-22.09%) 0.845 (-0.71%) 4.10-8 

b_t1_Median (1st.ord) 11 0.617 (-27.50%) 0.854 (+0.35%) 0.056 
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Tableau 4. Valeurs moyennes des index radiomiques sélectionnés par RFE pour les GBM 

et MC. Différences en écart-type entre les groupes GBM et MC, dans le sens GBM moins MC.  

Index radiomiques Moyenne GBM  Z-score 

GBM 

Moyenne MC Z-score 

MC 

Différence 

d’écart-type 

a_flair_Sphericity (Shape) 0.732 ± 0.085 -0.474 0.827 ± 0.064 +0.586 -1.06 

a_t1_Sphericity (Shape) 0.734 ± 0.085 -0.474 0.829 ± 0.064 +0.583 -1.06 

b_t1_Contrast (NGTDM) 11.35 ± 20.02 +0.113 6.83 ± 14.73 -0.139 +0.25 

b_t1_Idn (GLCM) 0.962 ± 0.012 -0.295 0.970 ± 0.012 +0.362 -0.66 

a_flair_Skewness (1st.ord) -0.755 ± 0.964 -0.333 -0.054 ± 0.762 +0.410 -0.74 

b_t1_Kurtosis (1st.ord) 8.72 ± 3.12 -0.265 12.07 ± 5.36 +0.325 -0.59 

b_t1_GrayLevelNonUniformity  

(GLRLM) 

9231,57 ± 

7247.86 

-0.247 15671,48 ± 

14792.77 

+0.304 -0.50 

b_t1_Imc1 (GLCM) -0.323 ± 0.081 +0.956 -0.378 ± 0.080 -0.360 +0.65 

b_t1_LongRunLowGrayLevel 

Emphasis (GLRLM) 

0.210 ± 0.289 -0.242 0.830 ± 1.63 +0.298 -0.54 

a_flair_Flatness (Shape) 0.616 ± 0.118 -0.350 0.714 ± 0.112 +0.430 -0.78 

b_t1_Median (1st.ord) 352.52 ± 271.16 +0.125 279,69 ± 242.90 -0.154 +0.28 

 

 Les deux premiers index retenus par ordre d’importance RFE étaient a_flair_Sphericity 

(Shape) et a_t1_Sphericity (Shape), tous deux explorant la sphéricité de la lésion rehaussée en 

T1 et en FLAIR. La sphéricité est le ratio entre le périmètre de la lésion et le périmètre d’un 

cercle de même surface, variant de 0 à 1, la valeur 1 indiquant un cercle parfait. Cet index variait 

de manière identique sur les deux séquences, avec une sphéricité plus importante de +1.06 écart-

type pour les MC (tableau 4). Le retrait de ces deux index entrainait une baisse de 6,46% de 

l’AUC du modèle employant uniquement le jeu d’index radiomique.  

 Un troisième index morphologique arrivait au 10e rang du RFE : a_flair_Flatness (Shape). 

Cet index correspond au rapport entre le petit axe et le grand axe du volume, avec une valeur de 

1 évoquant un aspect sphérique. Il était augmenté pour les MC de +0.78 écart-type. Le retrait de 

l’ensemble des index morphologiques du modèle hybride complet était responsable d’une baisse 

d’AUC de 0.942 à 0.903, soit 4,14% de baisse relative.  

 Parmi les 8 autres index retenus par RFE, il était compté 3 index de 1e ordre, et 5 index 

de texture. Tous exploraient la région (a) rehaussée en T1 ou la région (b) associant le 

rehaussement T1 et l’anomalie FLAIR péri-rehaussement. Ces 8 index faisaient état de 

différences concernant la distribution des intensités et la complexité des textures entre les lésions 

GBM et MC avec, par rang décroissant de sélection :  
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- L’index b_t1_Contrast (NGTDM) fait état du changement local d’intensité en fonction de 

l’intervalle des intensités. Ainsi le contraste est maximal lors de forte variation sur une 

courte distance et lorsque les lésions ont une plage d’intensité très grandes. L’index était 

majoré pour les GBM de +0.25 écart-type.  

- L’index b_t1_Idn (GLCM) (Inverse Difference normalized) évalue la différence de 

valeurs d’intensité locale, inversée, et normalisée par le nombre de niveaux de gris. 

L’index varie dans le sens de l’homogénéité des intensités et du faible nombre de niveaux 

d’intensités. Il était plus élevé pour les MC avec +0.66 écart-type. 

- L’index a_flair_Skewness (1st.order) mesure l’asymétrie de la distribution des intensités 

autour de la moyenne, avec une Skewness négative lorsque les intensités hautes sont plus 

nombreuses, et inversement pour une Skewness positive. L’index était majoré de +0.74 

écart-type pour les MC.  

- L’index b_t1_Kurtosis (1st.order) est la mesure d’un aspect en pic de la distribution. Ici, 

une valeur augmentée est en faveur d’une distribution regroupée en pic plus à distance de 

la moyenne, et une valeur basse pour une densité de la distribution plus aplatie et proche 

de la moyenne. Kurtosis était augmenté pour les MC de +0.59 écart-type. 

- L’index b_t1_GrayLevelNonUniformity (GLRLM) mesure la similarité des niveaux de 

gris des différentes séries de voxels voisins de même niveau de gris. Une faible valeur est 

en faveur de faibles variations de niveaux de gris. Il était plus important pour les MC de 

+0.50 écart-type.  

- L’index b_t1_Imc1 (GLCM) (Informational Measure of Correlation) est une mesure de la 

complexité de l’information de la matrice GLCM en évaluant une matrice de corrélation 

entre les niveaux d’intensités et le nombre de voxels correspondant à chaque niveau. 

L’index augmente alors avec l’hétérogénéités des niveaux de gris et de leurs occurrences. 

Il était plus élevé de +0.65 écart-type pour les GBM.   

- L’index b_t1_LongRunLowGrayLevelEmphasis (GLRLM) met en avant les séries 

longues de voxels d’intensités similaires, avec une emphase sur les bas niveaux 

d’intensités. Il était augmenté pour les MC de +0.54 écart-type.  

- L’index b_t1_Median (1st.order) correspond à la valeur d’intensité médiane de la 

distribution. La médiane d’intensité était plus élevée pour les GBM de +0.28 écart-type. 

Le retrait de ces 8 index de texture et de premier ordre entrainait une baisse de l’AUC 

d’entrainement de 0.942 à 0.892, soit -5,31%.  

Le commentaire et l’illustration de ces résultats sont réalisés dans le chapitre Discussion.  
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3.2. Stabilité des index radiomiques et des segmentations 

 

 La stabilité de 186 index radiomiques était testée sur deux segmentations d’environ 1cm3 

homo et controlatérales à la lésion dans une région de substance blanche d’apparence saine, par 

défaut frontale supérieure. 93 index étaient évalués en séquence T1 et 93 en séquence T2 FLAIR, 

après l’exclusion des index morphologiques. Le coefficient de corrélation de concordance (CCC) 

était en moyenne de 0,76 ± 0.20 pour les index T1 et de 0.69 ± 0.20 pour les index FLAIR. 51/93 

(54,8%) index T1 et 31/93 (33,3%) index FLAIR avaient un CCC supérieur à 0,80.  

 La stabilité des index dans les régions tumorales était également testée après nouvelle 

segmentation par le même opérateur pour 30 lésions. Le CCC était en moyenne de 0,92 ± 0,13, 

toute séquence et régions confondues. En séquence T1 injectée, il était de 0,94 ± 0,09, et de 0,90 

± 0,15 en séquence FLAIR. 

 

Tableau 5. Stabilité des index radiomiques retenus par RFE11. 

Index RFE11 

Poids 

relatif 

Poids Stabilité en région 

saine (CCC) 

Stabilité en région 

lésionnelle (CCC) 

Shapiro 

test p 

a_flair_Sphericity (Shape) 100 11,41 - 0,93 [0,86 ; 0,97] 3.56e-06 

a_t1_Sphericity (Shape) 71,95 8,21 - 0,93 [0,86 ; 0,97] 2.87e-06 

b_t1_Contrast (NGTDM) 52,15 5,95 0.91 0,98 [0,97 ; 0,99] 4.96e-22 

b_t1_Idn (GLCM) 50,66 5,78 0.63 0,97 [0,94 ; 0,99] 8.03e-06 

a_flair_Skewness (1st.ord) 43,12 4,92 0.46 0,97 [0,94 ; 0,99] 1.67e-09 

b_t1_Kurtosis (1st.ord) 37,51 4,28 0.39 0,98 [0,96 ; 0,99] 4.85e-15 

b_t1_GrayLevelNonUniformity 

(GLRLM) 35,67 

4,07 0.78 0,98 [0,95 ; 0,99] 3.37e-14 

b_t1_Imc1 (GLCM) 33,39 3,81 0.61 0,96 [0,92 ; 0,98] 0.001 

b_t1_LongRunLowGrayLevel 

Emphasis (GLRLM) 32,95 

3,76 0.71 0,99 [0,99 ; 1] 1.63e-24 

a_flair_Flatness (Shape) 31,81 3,63 - 0,90 [0,81 ; 0,95] 0.002 

b_t1_Median (1st.ord) 31,81 3,63 0.99 0,99 [0,94 ; 1] 1.54e-16 

 

 La répétition de la segmentation pour 30 lésions à l’aveugle retrouvait un coefficient de 

similarité de Dice (DSC) en moyenne à 0,92 ± 0,06. Le DSC était de 0,94 ± 0,05 pour la 

segmentation de la région (a) T1 injectée et de 0,90 ± 0,07 pour la région (b) FLAIR. 
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3.3. Classification des métastases cérébrales selon le primitif 

 

 Après exclusion des sujets ayant des données manquantes sur l’origine de la lésion 

primitive, le meilleur modèle RFE11_SVM était entrainé sur la classification binaire des MC 

d’origine pulmonaire versus les MC d’autre origine, en gardant les mêmes variables 

précédemment employées pour l’objectif principal. L’échantillon d’entrainement était de 57 

lésions MC avec 41 mesures (71,9%) correspondant à une origine pulmonaire et 16 mesures 

d’autres origines.  L’échantillon de test était de 26 lésions MC avec 13 lésions (50%) 

d’origine pulmonaire et 13 lésions non pulmonaires. 
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RFE11_SVM (MGMT) 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction Autre Pulm 

Autre 0 0 

Pulm 13 11 

 

AUC = 0.598 [0.362 ; 0.834] 

Exactitude = 0.5 [0. 308; 0. 692] 

Sensibilité = 1 

(Pulm est la classe positive) 

Spécificité = 0.154 [0.015 ; 0.293] 

VPP = 0.5 [0.308 ; 0.692] 

VPN = - 

X² p-valeur = - 

McNemar p = 0.0009 

F1-Score = 0.667 [0.485 ; 0.848] 

MCC = 0 

Youden J = 0  

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.542 [0.468 ; 0.617] 

Exactitude = 0.717 [0.60 ; 0.834] 

 

Hyperparamètres : 

Cost C = 0.5 

Sigma = 0.0194 

Kernel : Gaussian Radial Basis 

Number of support vectors : 48 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = -1.2214, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value =0.2219 
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3.4. Classification des glioblastomes selon le statut MGMT 

 

 Après exclusion des sujets ayant des données manquantes sur le statut MGMT, le 

meilleur modèle RFE11_SVM était entrainé sur la classification binaire méthylation / absence de 

méthylation MGMT en gardant les mêmes variables précédemment employées pour l’objectif 

principal.  

 L’échantillon d’entrainement était de 65 lésions GBM avec 34 mesures (52,3%) 

correspondant à un statut MGMT méthylé et 31 mesures à un statut non méthylé.  

 L’échantillon de test était de 28 lésions GBM avec 13 lésions (46,4%) MGMT méthylées 

et 15 lésions non méthylées. 
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RFE11_SVM (MGMT) 

Echantillon Test  

 

Matrice de confusion : 

 Classe réelle 

Prediction NonMet Met 

NonMet 6 7 

Met 7 8 

 

AUC = 0.595 [0.374 ; 0.816] 

Exactitude = 0. 50 [0. 315; 0. 685] 

Sensibilité = 0.533 [0.349 ; 0.718] 

(Met est la classe positive) 

Spécificité = 0.462 [0.277 ; 0.646] 

VPP = 0.533 [0.349 ; 0.718] 

VPN = 0.462 [0.277 ; 0.646] 

X² p-valeur = 1 

McNemar p = 1 

F1-Score = 0.533 [0.349 ; 0.718] 

MCC = 0 [0.0 ; 0.101] 

Youden J = 0 [0 ; 0.364] 

Echantillon Entrainement 

 

AUC = 0.549 [0.485 ; 0.614] 

Exactitude = 0.584 [0.463 ; 0.705] 

 

Hyperparamètres : 

Cost C = 0.5 

Sigma = 0.0230 

Kernel : Gaussian Radial Basis 

Number of support vectors : 63 

 

Comparaison ROC test et entrainement 

 

Bootstrap test : 

D = -0.40001, boot.n = 2000, boot.stratified 

= 1, p-value = 0.6891 
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IV. DISCUSSION 
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1. Résultats 
 

 Ce travail permet de montrer les bonnes performances de modèles hybrides basés sur des 

algorithmes de classification conventionnels et augmentés par un CNN pour la tache de 

classification binaire entre GBM et MC, en exploitant notamment des données radiomiques. Il 

n’y avait pas de différence significative en âge, sexe ou nombre de lésions entre les groupes 

GBM et MC ou les échantillons d’entrainement ou de test. 

 En particulier, le meilleur modèle RFE11_SVM proposait un AUCtest de 0.928 [0.853 ; 

1], confirmant les résultats de précédentes études ayant le même objectif. Ainsi, Bae et al. 

rapportent un modèle associant RFE et un SVM linéaire avec un AUCtest à 0.886 [0.798 ; 0.927] 

en combinant les index radiomiques de deux régions : rehaussement T1 et Flair péri-

rehaussement sur une imagerie 3T chez 248 sujets (130). Cependant, dans leur étude, le meilleur 

modèle était un réseau de neurones artificiels avec un AUC à 0,96. Han et al. font état de 

plusieurs modèles SVM performants avec un AUCtest variant de 0.893 à 0.922, en segmentant 

uniquement la région rehaussée en T1, sur une imagerie exclusivement à 3T chez 471 patients 

(60). Dans leur étude, un modèle Random Forest semblait toutefois plus discriminant avec un 

AUCtest à 0,94. Qian et al. faisaient état d’un AUCtest variant entre 0.79 et 0.90 pour différents 

modèles SVM, avec une performance maximale pour l’association LASSO et SVM, en 

séquences T1, T1 injectée et T2, avec segmentation du rehaussement tumoral en imagerie 3T 

chez 412 sujets (59). Artzi et al. présentaient les performances d’un SVM avec un AUC à 0.96 

après réduction des index par PCA, sur une imagerie 1.5 et 3T en séquence T1 injectée, en 

segmentant la région rehaussée, chez 439 patients (58).  

 L’originalité de ce travail réside dans l’augmentation des classifieurs conventionnels par 

un CNN, qui calculait une probabilité de classe par analyse directe de l’imagerie 2D. Testé 

uniquement sur les données du CNN ou sur les données radiomiques, le classifieur RFE11_SVM 

montrait en effet des performances acceptables à bonnes, avec des AUCtest respectivement de 

0,782 IC95%[0,782 ; 0,910] et de 0,822 IC95%[0,715 ; 0,929],  tandis que ces performances 

devenaient très bonnes à excellentes lorsque toutes les informations étaient employées de 

concert. De plus, ces résultats étaient obtenus avec un recrutement inférieur de 164 sujets et 185 

mesures. L’emploi d’une méthode de sélection wrapper telle que RFE englobant une fonction 

Random Forest, suivant un filtre statistique avec test t de Student et p < 0,40, associés à un 

classifieur SVM non linéaire dont le kernel est une fonction de base radiale, a permis d’atteindre 
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ce niveau de performance, en plus du caractère hybride du modèle. L’imagerie était issue d’un 

grand nombre de centres, de machines, de modèles et de constructeurs différents, à 3T et 1.5T, 

permettant de réduire le risque de surajustement à l’entrainement des modèles. En effet, la 

grande majorité des modèles ne présentaient pas de différence significative de courbes ROC à 

l’entrainement ou lors du test. Les images exploitées provenaient des séquences de routine 

clinique, sans nécessiter le recours aux données brutes d’acquisition. Tous les sujets 

bénéficiaient d’une biopsie permettant de confronter les modèles au standard de référence. Enfin, 

les données cliniques, et descriptives d’imagerie ne semblaient pas avoir un poids relatif 

significatif pour les modèles hybrides, comparativement aux données radiomiques ou du CNN 

qui leur étaient préférées à l’entrainement. 

 L’exactitude du modèle RFE11_SVM était de 91,4% avec 5 erreurs de prédiction sur 58 

lésions test. Une prédiction MC s’avérait être un GBM (figure 1), cette prédiction étant 

vraisemblablement influencée par un index de sphéricité très augmenté, cet index ayant un poids 

important et redondant dans le modèle RFE11_SVM, puisqu’il représente les deux premiers 

index par rang RFE. Quatre prédictions GBM étaient réellement des MC (figure 2), avec des 

index d’hétérogénéité majorés et une baisse de la sphéricité pour 3 lésions. La dernière lésion 

présentait quelques artéfacts de mouvements, n’entravant toutefois pas l’interprétation de 

routine, étant de ce fait conservée dans l’analyse. Quatre de ces 5 erreurs de classification 

correspondaient aux 4 lésions présentant une importante difficulté de classification, puisqu’elles 

n’étaient correctement prédites que par moins de 25% des modèles.  
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Figure 1. : Erreur de classification dans l’échantillon test : lésion prédite MC, avec 

classe réelle GBM. Séquence T1 injectée à gauche, T2 FLAIR à droite. Difficulté de 

diagnostic : 16% des classifieurs prédisaient correctement cette lésion. 

 

 

  



 

 

172 

 

Figure 2. Quatre prédictions erronées, avec le classifieur RFE11_SVM classant ces 

lésions GBM, la classe réelle étant MC. Séquence T1 injectée. Respectivement, 

l’exactitude de classement était de 3%, 16%, 3% et 74% des classifieurs. 
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2. Index radiomiques pour le modèle RFE11_SVM 
 

 Pour le meilleur modèle RFE11_SVM, 3 index morphologiques étaient retenus en 1e, 2e 

et 10e rang d’importance. Ils faisaient état de la sphéricité des lésions de la région (a) plus 

marquée de +1.06 écart-type pour les MC (figures 3 et 4). Précédemment, cet aspect a été 

rapporté dans plusieurs études ayant pour objectif de différencier MC et GBM. Yang et al. 

rapportent une exactitude de classification pour cette question de 95,8% sur 48 lésions en 

générant des modèles 3D représentatifs de chaque type de lésion, avec 2 index morphométriques 

3D de sphéricité en tenseur de diffusion (67). Yang et al. montraient également les bonnes 

performances de classification d’un réseau de neurones sur 48 lésions en se basant uniquement 

sur 61 index morphologiques 2D, avec un AUC de 0.975 et une exactitude de 97,9%, en utilisant 

la décomposition du tenseur de diffusion p:q (131). 

 

Figure 3. Variation d’écart-types des index morphologiques entre GBM (positif) et 

MC (négatif) dans la cohorte entière.  
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 Pour l’étude d’Artzi et al., l’index morphologique du périmètre lésionnel était retenu 

parmi les 10 plus importants index de leur classifieur SVM (AUC=0.96) (58). Le périmètre 

tumoral est directement relié à l’index de sphéricité en le comparant au périmètre d’un cercle de 

même surface.  Bae et al. ne relèvent pas d’index de sphéricité de la tumeur elle-même dans les 

10 premiers index, mais retient le grand axe et l’index Flatness de l’hypersignal Flair péri-

rehaussement (130), ceci pouvant suggérer un aspect plus arrondi et étendu de l’œdème 

vasogénique par rapport à l’infiltrat glial.  

 L’aspect plus arrondi, les contours réguliers et bien limités des métastases cérébrales par 

rapport aux glioblastomes sont des aspects macroscopiques bien connus permettant d’orienter le 

diagnostic, ce d’autant plus lorsque les lésions sont multiples et qu’un antécédent de lésion 

primitive est connu (49,132). Cependant, dans ce travail, tous les patients MC de la cohorte 

bénéficiaient d’une biopsie stéréotaxique ou chirurgicale, témoignant d’une certaine incertitude 

diagnostique et parfois d’un bilan systémique non productif. Ainsi, il semble intéressant de noter 

que l’index de sphéricité pourrait être différent entre GBM et MC, lorsque cet aspect n’est pas 

macroscopiquement évident.   

 A l’inverse, les glioblastomes présentent une hétérogénéité lésionnelle due à une 

croissance plus anarchique, suivant notamment les faisceaux de la substance blanche profonde, 

les structures méningés via un envahissement pial, ou encore le liquide céphalo-rachidien (133). 

Les différents sous types cellulaires, en fonction des mutations, entre autres d’EGFR, et du temps 

de doublement, seraient également responsables d’une prolifération inhomogène (134). 
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Figure 4. Exemple caricatural d’une MC présentant une sphéricité élevée de 0,89 (+1.0). 

Séquence T1 injectée à gauche, T2 FLAIR à droite, rendu 3D brut en bas. 

  

 

 

 Dans la région (b) en séquence T1, l’analyse des index de premier ordre retrouve une 

valeur d’intensité médiane plus importante pour les GBM, évoquant un potentiel rehaussement 

de deuxième passage plus intense pour ces lésions. Cet aspect était associé à un Kurtosis élevé 

pour les GBM mais moins augmenté que pour les MC (figure 7). Un Kurtosis élevé étant en 

faveur d’un regroupement des occurrences d’intensités autour d’une même valeur, formant un 

pic, cela pourrait se traduire par un potentiel rehaussement tumoral plus intense et hétérogène des 

GBM, et un rehaussement moins intense et plus homogène pour les MC (figures 3 et 4). Cela est 

à fortement pondérer par le fait que la région péri-rehaussement (d) comprise dans la région (b) 
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des GBM était moins volumineuse que celles des MC (MeshVolume à 43,1cm3 vs 67,2cm3, 

p=6.10-4) engendrant un effet de volume sur l’histogramme. En effet, la valeur d’intensité 

médiane de la région (a) T1 était inférieure pour les GBM à -7.59 contre -4.26 pour les MC, à la 

limite de la significativité (p=0.052). Toutefois, cet effet de volume peut être considéré comme 

une information complémentaire comprise dans le même index Kurtosis. 

 Dans la région (a) en séquence Flair, l’index Skewness était presque nulle pour les MC, 

évoquant une symétrie de distribution de l’histogramme autour de la valeur moyenne, illustrant 

le caractère plus homogène du signal FLAIR des MC (figure 5 et 6). Concernant les GBM, la 

Skewness était nettement négative, cet aspect évoquant un décalage vers la droite de la 

distribution de l’histogramme avec une queue de distribution gauche plus importante. La valeur 

moyenne d’intensité Flair dans la région (a) était plus importante pour les GBM (+0.12) par 

rapport aux MC (-0.15), à la limite de la significativité (p=0.066) suggérant qu’une approche 

quantitative du signal FLAIR de ces lésions pourrait permettre de les différencier. 

 

Figure 4. Exemple d’une MC présentant un Kurtosis nettement augmenté à 14,6 (+0,1). 

Skewness faiblement négative à -1,4 (+0,6) en région (b) T1. Skewness a_flair à -0,20. 

 

 

  



 

 

177 

 

Figure 4. Exemple d’un GBM en b_t1 présentant un Kurtosis faiblement augmenté à 8,2 (-

0,03). Skewness faiblement augmenté (+1,8 et +0,7) en région (b) T1. Skewness en région 

a_flair à -1,74. 

 

 

Figure 5. Exemple d’une MC présentant une faible Skewness de -0.15 (+0.20) dans la 

région (a) FLAIR. Kurtosis +0 () 
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Figure 6. Exemple caricatural d’un GBM présentant une Skewness négative de -0,79 (-

3.58) dans la région (a) FLAIR. Kurtosis à  (+3.96) 

 

 

Figure 7. Exemple caricatural d’une MC présentant un Kurtosis élevé à 21,28 (+2.60) de 

la région (b) T1. Le pic d’intensité correspond au rehaussement globalement homogène de la 

lésion.  
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 Les cinq autres index de texture retenus par RFE évoluaient tous dans le sens d’une plus 

grande hétérogénéité des lésions GBM dans la région (b). Cela se traduisait par une 

augmentation relative du contraste et des différences de niveaux de gris sur les index 

b_t1_Contrast (NGTDM), b_t1_Idn (GLCM) (figure 8). Les nombreux niveaux d’intensité et 

leurs occurrences respectives majoraient la complexité de la matrice GLCM, augmentant l’index 

b_t1_Imc1 (GLCM) pour les GBM.  

 L’index b_t1_GrayLevelNonUniformity (GLRLM) variait dans le sens inverse de celui 

attendu, puisqu’il était inférieur pour les GBM traduisant une plus faible variation des niveaux 

d’intensités que pour les MC, allant à l’encontre d’une hétérogénéité. Cependant, cet aspect est à 

nouveau à pondérer avec la région péri-rehaussement (d) explorée par la segmentation (b), plus 

volumineuse pour les MC et pouvant aboutir à une variation globale plus marquée pour ces 

dernières. En effet, le même index exploré uniquement dans la région (a) T1 retrouvait une 

valeur moyenne significativement augmentée pour les GBM par rapport aux MC (7545,9 vs 

5173,1, p=0.027) confirmant l’effet du volume de la région (d).  
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 Enfin, l’index b_t1_LongRunLowGrayLevelEmphasis (GLRLM) faisait état des régions 

nécrotiques ou kystiques de bas niveaux de gris, homogènes, se traduisant par des séries spatiales 

plus longues de mêmes niveaux d’intensités, plus nombreuses pour les MC (figure 9). 

 

Figure 8. Exemple caricatural d’un GBM présentant un b_t1_Contrast (NGTDM) 

élevé à 29,74 (+5.02) de la région (b) T1. b_t1_Idn (GLCM) nettement abaissé à 0.941 (-

1.90) et b_t1_GrayLevelNonUniformity (GLRLM) nettement abaissé à 1329.4 (-0.98). 
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Figure 9. Exemple caricatural d’une MC présentant un 

b_t1_LongRunLowGrayLevelEmphasis élevé à 0.50 (+2.16) de la région (b) T1. 

 

 

 Aucun index explorant uniquement la région (d) de l’hypersignal FLAIR péri-

rehaussement ne fut sélectionné par la sélection RFE, LASSO ou SBF. Ceci pourrait paraitre 

surprenant, d’autant qu’il est établi que l’hypersignal FLAIR péri-rehaussement constitue un 

infiltrat glial pour les GBM et un œdème vasogénique pour les MC (49). Les deux lésions sont 

parfois différenciables dans ces régions en imagerie de perfusion DSC, avec un bolus de premier 

passage responsable d’une chute maximal du signal en écho de gradient (peak) plus important 

pour les glioblastomes et lésions gliales de haut grade, en corrélation avec un volume sanguin 

cérébral augmenté (54). De plus, le retour à la ligne de base après le bolus est plus important 

pour les GBM, qui conservent une barrière hémato-encéphalique partiellement fonctionnelle, à 

l’inverse des MC dont les capillaires fenestrés plus importants sont dépourvus de jonctions 

serrées basales (54). Un pic relatif de choline par rapport à la créatine ou le NAA peut être 

décelable dans la région péri-rehaussement des GBM en spectroscopie (55).  

 La moyenne des différences des index radiomiques entre GBM et MC était de 0.216 en 

valeur absolue pour le segment (d) de la région T1, suggérant la possibilité de séparer les deux 

groupes par cette seule région. Seule la réduction de dimension par mRMR retenait 3 index de 

cette région. mRMR était la seule méthode se basant sur la matrice d’information mutuelle, 

c’est-à-dire écartant les informations redondantes. En conséquence, une optimisation 



 

 

182 

 

supplémentaire du meilleur modèle serait possible, en appliquant cet algorithme en supplément 

des autres méthodes employées. 

 Parmi 186 index testés pour leur stabilité, seuls 54,8% en T1 et 33,3% en FLAIR avaient 

une très bonne répétabilité, supérieure à 0.80. Parmi les index retenus dans le modèle RFE11, à 

l’exclusion des index morphologiques, la stabilité moyenne des 8 index n’était que de 68,5% 

avec seulement 4 index supérieurs à 0.70. Cette instabilité a pu causer un biais à l’entrainement 

des modèles. Toutefois, la méthode d’évaluation de la stabilité n’était pas optimale, puisqu’elle 

s’appuyait sur une segmentation répétée homolatérale et controlatérale de la substance blanche 

saine.  

 

3. Limites en design 
 

 Concernant la population, l’inclusion était effectuée de manière rétrospective et 

consécutive pour les GBM et MC. Les types histologiques des MC étaient des adénocarcinomes 

peu à bien différenciés avec une large majorité d’origine pulmonaire. Les origines mammaires et 

colorectales étaient également représentées. Cependant, les origines cutanées ou rénales, ainsi 

que les autres sous-types tels que les carcinomes épidermoïdes et les cancers neuroendocrines à 

petites cellules pulmonaires n’étaient pas présents dans cette étude (49).  

 En termes de design d’étude, il aurait été préférable de comparer le modèle hybride à un 

modèle radiologue pour estimer un éventuel avantage apporté par ce type d’approche. De plus, 

une double segmentation aurait permis un contrôle par expert et une évaluation plus précise de la 

stabilité des index radiomique (135). La segmentation semi-automatique par propagation avec 

contrôle qualitatif était chronophage, robuste et plus rapide qu’une segmentation coupe à coupe. 

Plusieurs méthodes de segmentation automatique sont envisageables mais doivent atteindre des 

performances élevées pour éviter un biais, et complétées par une évaluation visuelle (136,137). 

Le traitement des images n’était pas effectué en aveugle de la classe.  

 La problématique de différenciation des GBM et MC a été traitée de manière binaire et 

mutuellement exclusive. En routine clinique, les probabilités a priori ne se limitent pas seulement 

à cette dichotomie et doivent être confrontées à celles d’un lymphome cérébral primitif, d’un 

abcès cérébral, ou encore d’une lésion inflammatoire pseudo-tumorale (132). 
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 75,9% des lésions test présentaient une faible difficulté de classification, puisqu’elles 

étaient bien classées par plus de 75% des modèles. Une approche visant à quantifier la difficulté 

diagnostique, par exemple devant l’échec des multiples classifieurs ou un accord inter-

observateur faible entre radiologues de niveaux d’expertise différents, pourrait permettre 

d’identifier les lésions problématiques. Cela permettrait ensuite de cibler l’entrainement des 

classifieurs sur ces lésions si l’on souhaite générer un modèle capable de répondre à une 

problématique d’expert. Pour une aide au diagnostic plus généraliste, il serait en revanche 

intéressant d’équilibrer le panel de difficulté des lésions.  

 Ce travail n’explorait que les séquences T1 injectée et T2 FLAIR. Il est probable qu’une 

association à d’autres séquences, comme les séquences de perfusion DSC, diffusion, T1 sans 

injection voire spectroscopie, pourrait permettre d’augmenter les performances (138). 

Cependant, cette augmentation de données devrait s’accompagner d’une majoration de la cohorte 

explorée.  

 Le rééchantillonnage spatial était de 1x1x1mm correspondant à la meilleure résolution de 

la séquence T1 injectée. De ce fait il y avait une interpolation des séquences Flair, avec une 

augmentation artificielle des données pour le calcul des index radiomiques.  

 Le CNN présentait des performances intermédiaires lorsqu’il était utilisé isolément. Cela 

est probablement lié à un manque de données, avec plus de 7000 images d’entrainement pour 

seulement 185 lésions analysées, pouvant engendrer un surajustement. Ce dernier était contrôlé 

par la restauration des poids au minimum atteint par la fonction de perte de l’échantillon de 

validation. Une augmentation du nombre d’observations et une diminution du ratio images par 

lésion pourrait optimiser le réseau. 

  

4. Perspectives 
 

Cette étude pourrait être complétée par une confrontation du meilleur modèle 

RFE11_SVM à un échantillon de test externe, notamment dans un centre avec des machines et 

méthodes d’acquisition différentes pour en évaluer la robustesse. Une confrontation à un modèle 

radiologue, qui reste la référence diagnostique avant l’histologie, devrait être réalisée, 

notamment pour comparer les courbes ROC, et explorer les sujets difficilement classables : sont-
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ils les mêmes pour les classifieurs et les radiologues, ou diffèrent-ils ? Le dernier cas échéant, 

une plus-value diagnostique du modèle d’apprentissage automatique serait envisageable.  

Dans ce travail, différents modèles ont été entrainés afin d’identifier le plus performant. 

Cependant, il est probable que ce processus de sélection ait entrainé une perte de puissance 

diagnostique par rapport à un modèle idéal en se privant des autres algorithmes. Récemment, et 

pour palier à la variabilité des algorithmes selon le type de variables questionnées, des méthodes 

d’apprentissage par ensembles (ensemble learning) se sont démocratisées (139). Ainsi, 

l’apprentissage par empilement (stacked generalization) consiste à générer un super classifieur 

(super learner) qui évalue un ensemble d’algorithmes pour une question posée. Ces algorithmes 

peuvent être mis en compétition, mais aussi être associés séquentiellement, avec le classifieur 

d’aval exploitant les erreurs du classifieur d’amont. Les algorithmes peuvent aussi être mis à 

contribution en proportions égales, donnant des résultats de prédiction pondérés (model 

averaging) (139).  

L’hétérogénéité intra-tumorale, spatiale et temporelle de différentes lésions néoplasiques 

a été explorée depuis le développement des nouvelles techniques de séquençage, et témoigne de 

contingents cellulaires présentant des différences de statuts génétiques ou d’expression génétique 

(140,141). Concernant l’oncogenèse des GBM, la croissance tumorale passe par une 

amplification des Récepteurs à la Tyrosine Kinase (RTK) tels qu’EGFR, KIT, VEGFR2, 

PDGFRA ou MET (140). Le statut de ces RTK pourrait être associé à baisse de l’efficacité de 

certaines thérapies ciblées (140). L’exploration de corrélations entre les index radiomiques 

d’hétérogénéité et les différents statuts génétiques pourrait permettre de rendre compte de 

l’évolution temporelle et de la distribution spatiale des contingents cellulaires, notamment sous 

traitement ciblé. A ce titre, des cartographies faisant état de l’entropie locale de l’information via 

des index de texture pourrait être un marqueur de cette hétérogénéité.  

 L’émergence de modèles hybrides d’apprentissage automatique explorant tout type 

d’information, telles que des données cliniques, biologiques, génétiques, radiologiques, 

histologiques etc. et dont ils détermineraient eux-mêmes l’utilité lors de l’entrainement, semble 

fortement probable. Ces modèles seraient également capables de déterminer l’algorithme le plus 

efficient à l’entrainement, voire d’associer plusieurs types d’algorithmes en parallèle, chacun 

étant le plus adapté à un type d’information. En sortie d’algorithme, au-delà d’une classification 

dichotomique, ces modèles seraient multi-classes, nécessitant toutefois de larges cohortes. Selon 

l’évolution favorable des algorithmes de détection des lésions et d’auto-segmentation, ainsi que 



 

 

185 

 

du traitement automatique du langage en interaction avec les bases de données de compte rendus, 

des tentatives d’automatisation de bout en bout du processus diagnostique pourrait voir le jour. Il 

sera alors nécessaire d’en considérer tout l’impact éthique, eu égard au caractère peu explicite 

d’algorithmes complexes.   
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V. CONCLUSION 
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L’objectif principal de ce travail était d’entrainer et de tester des modèles radiomiques 

hybrides, capables de distinguer les GBM des MC avec preuve histologique, sur une IRM pré-

thérapeutique, en séquences T1 injectée et T2 FLAIR.  

 164 sujets (94 GBM et 70 MC), étaient analysés après inclusion rétrospective et 185 

lésions mesurées (102 GBM et 83 MC). Les IRM étaient issues de 27 machines différentes et 20 

centres. Trois segmentations étaient analysées : le rehaussement T1, l’hypersignal FLAIR péri-

rehaussement et la lésion entière. 642 index radiomiques étaient extraits, transformés par loi 

centrée réduite (Z-score). La cohorte était divisée en échantillon d’entrainement (68,6%) et de 

test (31,4%). L’échantillon d’entrainement voyait ses index réduits à 425 par filtre statistique 

(test de Student, p<0.40).  

 Puis, une sélection des index par mRMR, RFE, LASSO, SBF ou kPCA était effectuée sur 

l’échantillon d’entrainement. Les modèles hybrides incluaient les index radiomiques 

sélectionnés, l’âge, le sexe, une description IRM qualitative et un score de probabilité issu d’un 

CNN 2D. Ce dernier était entrainé sur les images T1 et FLAIR.   

 31 modèles furent entrainés. Le modèle hybride RFE11_SVM avec 11 index radiomiques 

présentait les meilleures performances : AUCtest=0,928 IC95%[0,853;1], exactitude=91,4% 

IC95%[0,842 ; 0,986], Sensibilité (GBM)=0,969 IC95%[0,924 ; 1], Spécificité=0,846 IC95%[0,753 ; 

0,939]. Trois index morphologiques montraient une sphéricité augmentée des MC. Cinq index de 

texture et 3 index de premier ordre étaient en faveur d’une hétérogénéité lésionnelle plus 

marquée des GBM.  

 Au total, un modèle radiomique hybride est capable de différencier efficacement GBM et 

MC, en étant entrainé sur des données radiomiques, cliniques, descriptives IRM et augmenté par 

un CNN.  
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RESUME 
 

Objectif : Générer des modèles radiomiques hybrides d’apprentissage automatique capables de 

classer glioblastomes (GBM) et métastases cérébrales (MC) en imagerie par résonance 

magnétique (IRM).  

Matériel et Méthodes : L’étude rétrospective incluait les sujets souffrant d’un GBM ou de MC 

avec preuve histologique, explorés en IRM pré-thérapeutique. Après segmentation semi-

automatique, 642 index radiomiques étaient extraits par lésion en séquences T1 injectée et T2 

FLAIR dans trois régions : rehaussement T1, hypersignal Flair péri-rehaussement, et lésion 

entière. Sept classifieurs étaient entrainés sur cinq sélections d’index radiomiques, l’âge, le sexe, 

la description IRM, et un score de probabilité issu d’un réseau de neurones convolutifs (CNN), 

avec validation croisée à 5 blocs et 5 répétitions. L’AUC-ROC était calculée sur l’échantillon 

test. 

Résultats : 164 sujets (94 GBM et 70 MC) étaient analysés et 185 lésions mesurées (102 GBM 

et 83 MC). 31 modèles furent entrainés sur 127 lésions (68,6%, 70 GBM et 57 MC) puis testés 

sur 58 lésions (31,4%, 32 GBM et 26 MC). Le modèle hybride RFE11_SVM (Recursive Feature 

Elimination, Support Vector Machine) avec 11 index radiomiques présentait les meilleures 

performances : AUCtest=0,928 IC95%[0,853;1], exactitude=91,4% IC95%[84,2% ; 98,6%], 

sensibilité (GBM)=96,9% IC95%[92,4% ; 100%], spécificité=84,6% IC95%[75,3% ; 93,9%]. 

Isolément, les 11 index sélectionnés avaient un AUCtest=0,822 IC95%[0,715 ; 0,929] et le score 

CNN un AUCtest=0,782 IC95%[0,655 ; 0,910] par SVM. Trois index morphologiques rapportaient 

la sphéricité des MC et 8 index de texture l’hétérogénéité des GBM. 

Conclusion : Un modèle radiomique hybride augmenté par CNN différencie efficacement un 

GBM d’une MC. 

Mots clefs : glioblastome ; métastase cérébrale ; radiomique ; apprentissage automatique ; IRM ; 

texture ; intelligence artificielle ; radiologie. 
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