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Le cancer du poumon, un enjeu de santé publique

L'un des cancers les plus fréquents
50 000 nouveaux cas par an

. Un diagnostic
toutes les

10 minutes
en France

Le cancer le plus mortel

30 000 déces par an

Un décés
toutes les
15 minutes
en France

Le tabagisme comme principal
facteur de risque

Un diagnostic souvent tardif

2nd stade : .
cancer dans les 1er stade :
noeuds lymphatiques cancer local
au sommet du poumon.

3éme stade :
le cancer s'est
répandu dans la
paroi thoraxique.

4éme stade :

le cancer s'est
répandu sur
d'autres organes.




B Adenocarcinoma

Full WT 15% EGFR12%

KRAS

32%
Unknown

32%
BRAF 2%
HER2 1%
ALK 5% PIK3CA 2%

Le cancer du poumon : de multiples maladies orphelines

D Neversmokers
Full WT 9%

Unknown

13%
EGFR
44%

ALK

14%

PIK3CA 4%

HER2 4%

BRAF 3% KRAS 9%
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L’importance des images dans la prise en charge du cancer
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L’imagerie en médecine
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La revolution de 'immunothérapie (1)
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L’hyperprogression sous immunothérapie
1A

CT evaluations

Before Baseline 1st Evaluation

(-8 weeks) (+8 weeks)

1B

5000 — REFERENCE PERIOD EXPERIMENTAL PERIOD
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DH (UI)

— 2000

1000

rr 1111111111111 T 11711
-0 8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

Weeks from treatment onset (Baseline)
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Co-primary Endpoint: PFS With Nivolumab + Ipilimumab vs
Chemotherapy in Patients With High TMB (210 mut/Mb)?

Nivo +ipi Chemo
100 7o (n=139)  (n=160)
Median PFS.> mo 72 54
80 - HR® 0.58
97 5% Cl 041,081
P=10.0002
—_— 60 ]
g
[ _ 1-yPFS=43% Nivolumab +
g: 40 A P ipilimumab
| b o06—®
I
I
20 - 11y PFS§=13%
- I ‘ ) M Chemotherapy
0 I I I II I I I 1
0 3 6 9 12 15 18 21 24
No. at risk Months
Nivo+ipi 139 85 66 55 3 24 11 3 0
Chemo 160 103 ]l 17 1 [ 4 0 0

* In patients with TMB <10 mut/Mb treated with nivo + ipi vs chemo, the HR was 1.07 (95% Cl: 0.84, 1.35)

3Per blinded independent central review (BICR); median (range) of follow-up in the co-primary analysis population was 13.6 mo (0.4, 25.1) for nivo + ipi and 13.2 mo (0.2, 26.0) for chemo;
595% CI: nivo + ipi (5.5, 13.2 mo), chemo (4.4, 5.8 mo); °45% CI: 0.43, 0.77 mo; “The P-value for the treatment interaction was 0.0018 16
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Co-primary Endpoint: PFS With Nivolumab + Ipilimumab vs
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Median PFS.> mo 72 54
HR® 0.58
97 5% Cl 041,081
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20 - :1-y PFS=13%
- I ‘ ) M Chemotherapy
0 : . . : . ! !
0 3 6 9 12 15 18 21 24
No. at risk Months
Nivo+ipi 139 85 66 55 3 24 11 3 0
Chemo 160 103 ]l 17 1 [ 4 0 0

* In patients with TMB <10 mut/Mb treated with nivo + ipi vs chemo, the HR was 1.07 (95% Cl: 0.84, 1.35)

3Per blinded independent central review (BICR); median (range) of follow-up in the co-primary analysis population was 13.6 mo (0.4, 25.1) for nivo + ipi and 13.2 mo (0.2, 26.0) for chemo; 16

595% CI: nivo + ipi (5.5, 13.2 mo), chemo (4.4, 5.8 mo); °45% CI: 0.43, 0.77 mo; “The P-value for the treatment interaction was 0.0018
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Des soins a la recherche : les entrepéts de données

donneées structurees < >
Données et textuelles S
clinigues ConSoRe
- - biologie clinique
Blologle > Biomédics

12b2/transMART
anatomo-pathologiques

” - ) .
Curie Data
. VCF Resource
Séquencage >

GOLD
N— 7

D
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Les problemes liés aux données

Les données cliniques
= Données textuelles, données structurées
Hétérogénéité des données (interopérabilité technigue et sémanttique)
Qualité des données
Modélisation de la maladie
Données de grands volumes, longitudinales et récentes

Les images
m  Modalités différentes
m  Annotation des images par les autres données
= Etc.

Les autres problemes
m Informatique, juridique, éthique, économique, soin/recherche, etc.

D
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* Définition des questions
cliniques

* Données annotées

* Validation en clinique

<

C Gmv

Analyse radiomique (LIFEx)

Harmonisation multi-
centrique

a

»
e-patient / e-medicine

Apprentissage profond

Analyse statistique en
grande dimension

»

4

Question clinique : prédire la réponse au traitement a partir de I'imagerie TEP au diagnostic

@ Institut Curie









Radiomique : définition

Constat : les images médicales sous-exploitées par I'évaluation visuelle

édédaddaédéaaéaéaoaaé
Radiomique (radiomics)

Extraction automatique d’index
issus des images médicales

Eur J Cancer. 2012 Mar;48(4):441-6_ doi: 10.1016/).ejca.2011.11.036. Epub 2012 Jan 16.

Radiomics: extracting more information from medical images using advanced feature analysis.

Lambin P, Rios-Velazquez E, Leijenaar R, Carvalho S, van Stiphout RG, Granton P, Zegers CM, Gillies R, Boellard R, Dekker A, Aerts HJ.

informatics g mathematics
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Radiomique : statistiques

43%
384

= 900 publications 239
174

2 3 4 28 62

Nombre de publications « radiomics »

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

L d
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Radiomique : statistiques

” 43%
=

S 384 IRM e
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S TDM e

2 = 900 publications 239

9 TEP -
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'c% Autre
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Radiomique : statistiques
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Radiomique : statistiques
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Radiomique

Radiome
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Radiomique en soin courant

Radiome en soin courant :
* SUVmaxen TEP
* Plus grand diamétre en TDM

[O"Connor et al. Nat Rev Clin Oncol

2017]

SUVmax = 22,9




Radiomique : index disponibles

Attributs construits manuellement (Hand-crafted features)

% mas

L d
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Radiomique : index disponibles

Attributs construits manuellement (Hand-crafted features)

Compréhension du
calcul

0 Segmentation requise

L d
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Radiomique : index disponibles

Attributs construits manuellement (Hand-crafted features)

Compréhension du

+ ! calcul

0 Segmentation requise

Attributs profonds (Deep features)

informatics g mathematics
61/740/—
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Attributs profonds (D

i
Ve

+

eep features)

Radiomique : index disponibles

Attributs construits manuellement (Hand-crafted features)

© O

Compréhension du
calcul

Segmentation requise

Sans segmentation
Nombre illimité
d’index

Explicabilité ?

L d
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Promesses : résultats de la littérature
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Exemple 1 : réponse a 'immunothérapie par imagerie TDM

Ann Oncol. 2019 Mar 21. pii- mdz108. doi: 10.1093/annonc/mdz108. [Epub ahead of print]

Predicting Response to Cancer Immunotherapy using Non-invasive Radiomic Biomarkers.

ANNALS o
ONCOLOGY

Trebeschi $722, Drago SG'+#, Birkbak NJ, Kurilova 1'2, Calin AM 8, Pizzi AD'7, Lalezari F', Lambregts DMJ', Rohaan M®, Parmar C3, Hartemink KJ9,
Swanton C®, Haanen JBAGS, Blank CU8, smit EF'?, Beets-Tan RGH'-2, Aerts HJWL 3.

G

RADIOMICS FEATURES

xxxxxxx

Qw0

L)

= @@‘E

Wavelets  Nonlinearity

F

-~

* 123 patients CPNPC* avec 572 lésions
(réponse positive au traitement : 27%)
* |mages TDM
5865 index radiomiques
LESION PRE- FILTERING FEATURE FEATURE FEATURE MACHINE LEARNING BIOMARKER MODEL
IMAGING  PROCESSING EXTRACTION SPACE SPACE (classifier pool and optimization) SELECTION

MACHINE LEARNING

21 * . Cancer Pulmonaire Non a Petites Cellules
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Exemple 1 : réponse a 'immunothérapie par imagerie TDM ANNAI_SOF

Ann Oncol. 2019 Mar 21. pii- mdz108. doi: 10.1093/annonc/mdz108. [Epub ahead of print] ON' OLOGY

Predicting Response to Cancer Immunotherapy using Non-invasive Radiomic Biomarkers.

Trebeschi $"22, Drago SG"#, Birkbak NJ®, Kurilova I'-2, Calin AM'-8, Pizzi AD'7, Lalezari F', Lambregts DMJ', Rohaan M8, Parmar C2,
Swanton C®, Haanen JBAGS, Blank CU8, smit EF'?, Beets-Tan RGH'-2, Aerts HJWL 3. Lesion Response Prediction

Non-Small Cell Lung Cancer

* 123 patients CPNPC* avec 572 lésions e
(réponse positive au traitement : 27%) 0.9
U dekk
* Images TDM 2 0.8 s e
* 5865 index radiomiques U
S 0.7
macwc mocssme T oacmon e || e P pseoe PO T 0.6
N IOK Q@
@ Wb i o @ @ @ 0.5 . .
G" — == P g ‘ - @ — ALL Lung  Lymph Liver  Adrenal
@ i) @ hape @ i Nodes
E o (s, Meneny” St F

RADIOMICS FEATURES MACHINE LEARNING

Prédire la réponse a 'immunothérapie
a partir du TDM : lésions hétérogenes
et sphériques de meilleurs pronostics

L d

informatics g mathematics
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Exemple 2 : distinction radionécrose/progression

Neuroimage Clin. 2018 Aug 19;20:537-542. doi: 10.1016/).nicl.2018.08.024. eCollection 2018.

Neurolmage:

CLINICAL

Combined FET PET/MRI radiomics differentiates radiation injury from recurrent brain metastasis.

Lohmann P1: Kocher MQ, Ceccon GS, Bauer EKS. Stoffels Gd'. Viswanathan 34, Ruge MI5, Neumaier B“. Shah NJB, Fink GR7: Langen KJS, Galldiks N9,

Progression v
* 52 patients (27% avec CPNPC*) 8 . /\\

* Meétastases cérébrales apres radiothérapie , |

, \ i
«  Images IRM et TEP au 18F-FET ¥//

* 42 index radiomiques Radionécrose FET PET CE T1 MRI

informalir:/mwhemalir:
~ F
22 * . Cancer Pulmonaire Non a Petites Cellules t: =



* 52 patients (27% avec CPNPC*)

* Images IRM et TEP au 18F-FET
* 42 index radiomiques

Exemple 2 : distinction radionécrose/progression

Neuroimage Clin. 2018 Aug 19;20:537-542. doi: 10.1016/).nicl.2018.08.024. eCollection 2018.

Neurolmage:

Combined FET PET/MRI radiomics differentiates radiation injury from recurrent brain metastasis. CLINICAL

Lohmann P1: Kocher MQ, Ceccon GS, Bauer EKS. Stoffels Gd'. Viswanathan 34, Ruge MI5, Neumaier B“. Shah NJB, Fink GR7: Langen KJS, Galldiks N9,

* Meétastases cérébrales apres radiothérapie

FET PET CE-MRI Combined
Included features PET Volume T1_stdValue T1_LZE

PET GLNUr T1_Volume T1_GLNUz

PET RLNU T1_Compacity T1_ZLNU

PET LZHGE T1 RLNU
PET GLNUz T1_LoG_ZLNU

10-fold CV Accuracy 76% 74%
Sensitivity 85% 81%
Specificity 65% 62%
AUC 0.79 0.77

T1_DWT3_GLNUz
PET_SRE

83%

81%

85%

0.84

22 * . Cancer Pulmonaire Non a Petites Cellules

Progression 7\
- R S\

. , CET1 MRI
Radionécrose

Distinction entre progression et
radionécrose avec AUC = 0,84

L d
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PLoS Med. 2018 Nov 30;15(11):e1002711. doi: 10.137 V/journal pmed.1002711. eCollection 2018 Nov.

* 1194 patients avec CPNPC*
* Images TDM

— DISCOVERY

— TRAINING —— TUNING —
HarvardRT Radboud
RADIOTHERAPY n=317(293) n=147(104)
Moffitt MUMC
SURGERY n=200(183) n=90(88)

23 * . Cancer Pulmonaire Non a Petites Cellules

HosnyﬁAT Parmar C1, Caroller TP, Grossmann P1, Zeleznik R1, Kumar A1, Bussink JZ, Gillies RJ3, Mak RH4, Aerts HIWL 4,

end-to-end training

fine tuning

transfer
learning

Exemple 3 : signature pronostique par apprentissage profond

Deep learning for lung cancer prognostication: A retrospective multi-cohort radiomics study.

a LOCK
METHODS

e
Lo

@ PLOS

MEDICINE

— TEST —
— TESTING —

Maastro
n=307(211)

M-Spore
n=101(97)

L d
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PLoS Med. 2018 Nov 30;15(11):e1002711. doi: 10.137 V/journal pmed.1002711. eCollection 2018 Nov.

Deep learning for lung cancer prognostication: A retrospective mi

HosnyﬁAT Parmar C1, Caroller TP, Grossmann P1, Zeleznik R1, Kumar A1, Bussink JZ, Gillies RJ®, Mak R

* 1194 patients avec CPNPC*
* Images TDM

23 * . Cancer Pulmonaire Non a Petites Cellules

Exemple 3 : signature pronostique par apprentissage profond @.PLOS

08

> signif cantly worse than deep leaming MEDICINE
% signif cantly better than random permutation
Y " ew =" o
=]
0.66 g
0.64 Y] g
06 %
-
=
* =2 * * *
05 p=L13e-07 p=L91le-04 p=6.18e-04 p=2.15e-03
Q
3
@
08
7| — @72
»
c
3
o
m
I
06 > > .
058 0.58
* > >
05| p=3.02e-04 0.51 —em
DEEP CLINICAL ENGINEERED VOLUME MAXIMUM
LEARNING FEATURES DIAMETER

Prédiction de la survie a 2 ans
(AUC=0,70-0,71) > variables cliniques
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Exemple 3 : signature pronostique par apprentissage profond @.PLOS

PLoS Med. 2018 Nov 30;15(11):e1002711. doi: 10.137 V/journal pmed.1002711. eCollection 2018 Nov. 08

> signif cantly worse than deep leaming MEDICINE
. . . . . % signif cantly better than random permutation
Deep learning for lung cancer prognostication: A retrospective mi
HosnyﬁAT Parmar C1, Caroller TP, Grossmann P1, Zeleznik R1, Kumar A1, Bussink JZ, Gillies RJ®, Mak R 7 o0 E
0.66 g
064 o5 G
. 06 B
* 1194 patients avec CPNPC* - 2
* Images TDM * 055 * * *
os|  p=l13e-07 p=l9le04 p=618e-04 p=2.15e-03
[s]
a
INPUT IMAGE WITH ANNOTATIONS ACTIVATION HEATMAPS
- T
w
c
X
[=]
3
06 > > =<
* = >
5| p=3.02e-04 ok 0.50
DEEP CLINICAL  ENGINEERED  VOLUME MAXIMUM
LEARNING FEATURES DIAMETER

Prédiction de la survie a 2 ans
(AUC=0,70-0,71) > variables cliniques

L d
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Exemple 4 : lien avec la biologie tumorale en imagerie TEP N M
J Nucl Med. 2017 Apr;58(4):569-576. doi: 10.2967/jnumed.116.181826. Epub 2016 Sep 29.

Associations Between Somatic Mutations and Metabolic Imaging Phenotypes in Non-Small Cell
Lung Cancer.

Yip 881, Kim J2, Coraller TP, Parmar C?, Velazquez ER®, Huynh E®, Mak RH®, Aerts HJ34,

348 patients CPNPC*
Images TEP au 18F-FDG
73 index radiomiques

L d
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Exemple 4 : lien avec la biologie tumorale en imagerie TEP N M
J Nucl Med. 2017 Apr;58(4):569-576. doi: 10.2967/jnumed.116.181826. Epub 2016 Sep 29.

Associations Between Somatic Mutations and Metabolic Imaging Phenotypes in Non-Small Cell

Lung Cancer.

Yip 881, Kim J2, Coraller TP, Parmar C?, Velazquez ER®, Huynh E®, Mak RH®, Aerts HJ34, EGFR (+/-)
InvDiffmomnor I *

LGSZE .
SUVmax I *

KRAS (+/-)

348 patients CPNPC* vy E—
Images TEP au 18F-FDG N

73 index radiomiques

[ ]
* * ¥

|[———
Compactness2 [y
Busyness I *
LRLGE I *
Complexity SN
RunPct I
LZE I
SZE N
InvDiffnorm FEEE
InfoCorr1 i
LRE N
Skewness 1
LGLZE B

Features

InverseVar
Kurtosis

0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.50 0.55 0.60 0.65 0.70
AU

O

Certains index mesurés en TEP sont
sensibles au statut EGFR (#KRAS)

L d
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Pieges a éviter
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Pieges a éviter

Impact des parametres d’acquisition et de reconstruction des images

L d

informatics g mathematics
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Pieges a éviter
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Pieges a éviter
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[Reuzé et al. Oncotarget 2017] uCJ 4 l . g
3. " o v A o 0

— —— L N o » g

e - e ol

Entropy + SUVmean + SUVmax + SRE o A 8 L4 D
e | 14 g I or

QO
0 v . v . v v . =

S 03 04 05 06 07 08 09 10 °
Pixel size (mm) %
2 S - Q
- Hy
» ny

s S

9))
~ N
o 7 (@)
H
~J

T T T T T T

1.0 08 06 04 02 0.0
Specificity

L d

: informatics g mathematics



Pieges a éviter

Index radiomiques sensibles aux parametres d’acquisition
et de reconstruction des images

* Modeéles radiomiques non transposables
[Reuzé et al. Oncotarget 2017]

* Harmonisation des index radiomiques en TEP et en TDM
[Orlhac et al. J Nucl Med 2018]
[Orlhac et al. Radiology 2019]
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Pieges a éviter

Impact des parametres d’acquisition et de reconstruction des images

Biais dans le recrutement des patients

* Ethniques

L d
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Pieges a éviter

Impact des parametres d’acquisition et de reconstruction des images

Biais dans le recrutement des patients

A * Ethniques

Sociaux

L d

E: ; ST F G - : informatics #¥mathematics
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Pieges a éviter

Impact des parametres d’acquisition et de reconstruction des images

Biais dans le recrutement des patients

/’ * Ethniques

Sociaux

. N
umw * Caractéristiques tumorales : stade T, sous-types, traitements

r- 3 oy '~ e N informatics #Fmathematics
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Pieges a éviter

Impact des parametres d’acquisition et de reconstruction des images

Biais dans le recrutement des patients

/’ * Ethniques

Sociaux

. N
umw * Caractéristiques tumorales : stade T, sous-types, traitements

- Adapter les modéles ?

- sl '~ v e = : informatics #Fmathematics
27 6 22—



Pieges a éviter

Impact des parametres d’acquisition et de reconstruction des images

Biais dans le recrutement des patients

/* Ne pas décrypter les variables d’intérét

L d

informatics g mathematics
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Pieges a éviter : ne pas décrypter les signatures

o ‘nature
Nat Commun. 2014 Jun 3;5:40086. doi: 10.1038/ncomms5006. COMMUNICATIONS
Decoding tumour phenotype by noninvasive imaging using a quantitative radiomics approach.

Aerts HJ', Velazquez ER?, Leijenaar RT®, Parmar C*, Grossmann P®, Carvalho S, Bussink J%, Monshouwer R®, Haibe-Kains B’, Rietveld D®, Hoebers F?,
Rietbergen MM?, Leemans CR®, Dekker A%, Quackenbush J'°, Gillies RJ'", Lambin P2.

)

Training | Validation
—f—
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Pieges a éviter : ne pas décrypter les signatures
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Perspectives

Image biomarker standardisation initiative

Alex Zwanenburg, Stefan Leger, Martin Valliéres, Steffen L&ck (for the Image Biomarker Standardisation Initiative)

ocal Image Feature

% Extraction

PyRadiomics

Open-source toolbox for radiomic
feature extraction
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Perspectives

Comprendre le lien entre I’'hétérogénéité sur les images et
I’hétérogénéité biologique [Orlhac et al. J Nucl Med 2016]

6pOp

* Associer les index radiomiques a la caractérisation moléculaire
des lésions [Grossmann et al. eLIFE 2017]
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Perspectives
Prédiction de la survie dans

I p=0.001 1
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l pRoH les cancers pulmonaires
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Med Phys. 2019 Feb 27. doi: 10.1002/mp.13458. [Epub ahead of print]

Automatic multiorgan segmentation in thorax CT images using U-net-GAN.

Dong X', Lei Y Wang T, Thomas M', Tang L2, Curran WJ', Liu T', Yang x'.
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Science

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

In defense of
the black box

Black box algorithms
can be useful in science
and engineering

By Elizabeth A. Holm
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE = - ‘%.E:mmmpm
In defense of Rétinopathie
the black box diabétique
Black box algorithms
can be useful in science Risque
and engineering = cardiovasculaire
By Elizabeth A. Holm
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