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Cancers en France

®Un enjeu de santé publique

®468 000 nouveaux cancers par
an en France en 2022,

®en nette augmentation: 355
000 en 2012

®Apports de I'|A multiples
graduels en cancérologie:
assistance, automatisation
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Estimated number of new cases in 2020, all cancers, both sexes, all ages
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Incidence et mortalité des cancers

®Tous les tissus sont
potentiellement concernés

®Ex: 1 femme sur 8 aura un
cancer du sein dans sa vie

®Apports de I'lA
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Le cancer en France
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Causes de Mortalité , quelques chiffres

®Taux standardisé de mortalité
®sgénérale en Europe 1000 pour 100 000, 900 en France
®par cancer 250 pour 100 000 en Europe et en France

®En 10 ans, recul de 20%
®Notamment -35% par maladie cardiovasculaire

®Mais + 40% pour larynx/poumon, +15% pancréas, + 4%
foie
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Nombre de nouveaux cas de cancers attribuables aux facteurs liés au mode de vie ot & I'environnement chez les adultes
de 30 ans ot plus, France, 2015

®Individu et société (du bien-étre individuel aux co(its sociétaux)

®Prévention
®Identifier les facteurs de risque

®Détection précoce ———

®CEradication de la maladie localisée avant dissémination tumorale
métastatique (FP ok si pathologie grave curable, ex 1: low dose CT
des fumeurs, ex 2: invasivité limitée

®Guérison : médecine de précision adaptant les moyens aux
caractéristiques individuelles (comorbidités, génétique, omics)
®Guérison sans séquelle
®Guérison a qualité de vie conservée

e _




E. Meijering/ ional and Structural Bi Journal 18 (2020) 2312-2325

Terrains de jeu pour I'lA en cancérologie
Multi - échelles .magi,,g|r.
Pl D

u, = div(f(g"*)Vu)

Modeling Enhancement

Indépendance envers les Insensibilité envers les
signaux de prolifération signaux antiprolifératifs

Dérégulation des métabolismes Evasion de la destruction par les ‘LL
énergétiques @ cellules immunitaires Analytics
[ Résistance a la mort cellulalre Q—{ Potentiel de réplication illimité ]

[ Instabilité génomigue ]%"q&[ ion de Pinfl ;.n] Visualization \
tumorale

Capacité d’induction de Capacité d’invasion et de
I'angiogenése métastase

§ , yyl.‘”mlcl A
) Detection

Segmentation

Knowledge

/
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T
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Classification Tracking

Quantification

Biologie, histologie, génétique, modifications moléculaires, systeme complexe dynamique a

I’épreuve du temps et des interventions
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Les traitements

®Décision de traitement : Selon patient (4ge, comorbidités/maladies sous jacentes,
fragilité, équipement génétique constitutionnel et fonctionnels), tumeur (histologie,
aspects moléculaires / génétique tumorale, stade, extensions / pronostic), niveau de
preuve, acces a et maitrise des traitements potentiels par les soignants

® Maladie localisée / locorégionale
®Chirurgie, radiothérapie (traitements systémiques: chimiothérapie,
immunothérapie, thérapies ciblées etc pour « potentialiser »: synergie)
® Maladie disséminée / métastatique
®traitements systémiques: chimiothérapie, immunothérapie, thérapies ciblées

®Oligométastases (traitement et pronostique entre maladie locorégionale et
métastatique)




8% Les freins

®Acquisition, échange de données
®Propriété intellectuelle, secret industriel

®Artéfacts CT = problemes de contourage, calcul de
dose, risque de complications (ORN): algorithmes de
minimisation d’artéfacts insuffisants en radiothérapie .
== > acces aux DICOM, pas aux sinogrammes CT

®== > soins dentaires, atlas / dosimétrie
prévisionnelle

®Onco-ophtalmologie : données pré interprétées en
PDF + résumé textuel médical == > acces aux données
brutes

®O0CT
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88 Les freins

®Acquisition, échange de données

® Intervention manuelle, besoins RH
® Variabilité individuelle, continuité
®== > qutomatisation, systématique

®Confidentialité, protection des données (RGPD)

e _




88 Les freins _

®Qualité des données:
®Recueil rétrospectif : biais et pertes == > flux structurés prospectifs

®Faible taille des échantillons
®Biais d’échantillonnage

®Suivis a long terme = peau de chagrin
® Nomadisme
® Droit a l'oubli
®== > Structuration territoriale (RGPD)

®Informations indirectes (Systeme national des données de santé
SNDS, health data hub HDH)
]
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88 Les freins

®Nous sommes tous des outliers

®Conserver I'hétérogénéité
®Compenser par les grands nombres

e _
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Cas d’usage : prédiction des effets

®Etude en onco-ophtalmologie consistant a prédire les
toxicités de tumeurs proches des voies visuelles apres
radiothérapie

®Amélioration des modeles existants

®Ambitions : prospectif, systématique, mécanistique,
individuel (radiothérapie de précision)

e _
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Proton therapy / IMRT / SBRT

Individual
RadioSensitivity testing

Gaze fixation-corrected co-
registration of VF on voxelized
adaptive proton dose map

/
Optic nerve bundle projection
on voxelized adaptive
proton dose map

vy

Ancillary: in silico X/PT +
matched X/PT patient

| series (+propensity score

17A%HS Med-Eco studies)

Voxel-based analysis of toxicities based on prospective functional anatomy assessments

Optic pathways (PIOtox study)

Location of clinical visual field loss O Atlas based voxel scale
| (VF & acuity) segmentation of optic
P4 4 s functional subunits (RS,
Location of damage along optic i DICOM RT files
pathways (retina to brain) (VEP)
\4

Cause & irreversibility of damage /
vascularor neuronal dame leading
to nerve fiber atrophy (Optical
coherence tomography)

=
LET-RBE maps, modulation complexity

\ 4

Biological dose tissue trace

on high resolution follow-up imaging Ancillary: Impact of medical
‘ sampling & quantification
Normal tissue complications probabilities noise on toxicity grading &
RT modelling platform, Bayesian/Al approaches temporal occurrence
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Prédiction individuelle de la vision a partir de données de formats différents

e Prédiction de la vision en fonction de parametres cliniques et d’examens
paracliniques
Acces aux DICOM RT, potentiels évoqués visuels, champs visuels

A Potentiels évoqués visuels » Evaluation du champ
A\ :

A\ visuel
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Gestion des données médicales (incontournable, incompressible)

® Formats de données variables

® Missing data
®biais derriere ces données manquantes
®Imputation des données manquantes si biais géré

®Représentativité de I'échantillon en population pour un modele
généralisable, validation externe

®Faible tolérance a l'incertitude dans la prédiction individuelle

e _




€3 parcourspatient en radiothérapie [ ctondes efss Y

Implantation d’'une
technique innovante I$
en radiothérapie : la

Documentation prospective des effets, pseudonymisation, DICOM, Suivis
DICOM RT, données cliniques structurées, données brutes

paracliniques Modélisation

protonthérapie Appariement a une population traitée en radiothérapie I$ Prediction des
conventionnelle selon méme méthodologie effets

Pannes machine

@

Gros enjeu national Besoin médical : compensation photons
dviter délai-perte de chance /
T2A, ONDAM pour ey .
(, ! ) ) structuration des flux et parcours de soin,
Démonstration de marquage CE / maturité technologique
AkAsEl de. PSS Reconstitution des
requise parcours patients
]
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Principe de préparation/planification

e Contourage des structures
cliniguement importantes

e Optimisation : définition des doses
seuils aux structures: organes et a la
tumeur, poids respectifs selon gravité
des effets dose, hiérarchie des
priorités

e Optimiseur : Algorithme de calcul de
dose du logiciel métier

Stratégie lambeau: non interférentielle a
ce stade de la démarche : contourage

sans contrainte de dose
I
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Parcours patient en radiothérapie

Contour avoidance structures

to optimize the sub-volume of |

the ICRU ‘Remaining Volume
at Risk’

Contour boolean structures to
compensate for
overlapping/encroaching
tumori/tissue structures and
avoid conflicting constraints

Contour ring structures to
force the gradient
concentrically (similar to
PTV/PRV but unrelated to
set-up uncertainties)

Contour forced-dose
structures to compensate for
tumor sub-volume
undercoverage/tissue
overdosage

Contour regions
of interest i.e.
structures
recommended
by ICRU reports
50, 60, 83

y

Define constraints and

"| establish an objective function

'

o

Compute beamlet weights or
beam segment shapes and
weights

Compute dose

Optimization
requirement
met

Plan
accepted

Contour external devices
to account for photon
attenuation (TPS-dependent):
couch (planning CT vs. RT
treatment room), skin bolus
(build-up), immobilization
devices (rigid rest, customized
neck mould, etc)
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Reconstitution des parcours de soins

® Plans de traitements de radiothérapie

® Processus en flux tendu impliguant plusieurs
corps de métiers

® Format : images.dcm, RStructures, Rdose, Rplan
A reconnecter

® Processus encore + tendu: Recalculs (Pannes,
« adaptatif »)

® Propagation / correction de contours
® Guidance par I'image

® Cumul de dose

17/05/2023

Preparation

s O @ Patient evaluation § @ O Positioning
=
@ Clinical plan 2 & O Image acquisition

development and E _ .

dose prescription @ ® © image registration
2 @ Target segmentation
E ® @ Organ segmentation
& @ @ Dose optimization
e
2 Quality
g oo assurance and
£ physics review
2

Fig. 2 | Staff involvement and patient-facing steps in the radiation
therapy workflow. The radiation therapy workflow can be broken down
into four main stages: patient evaluation and development of the clini-

ralnlan nrenaration of the traatmant linchidina anality accirance nea-

combine clinical, genomic and
imaging data promise to support
precision oncology practices

dose prediction promise to

2

&

5; o 0 @ motion management
&3

segmentation as well as optimal

streamline the planning process

LEREEEX]

) Cg\ »

S

Completion

n @ Scheduling o @ Response
) S assessment
Image guidance and

° Toxicity prediction
- ® and management

© @ Adaptive treatment

Radiation oncologist Therapist
9 P!
@ Medical physicist

. . Patient-facing
D trist o - .
@ Dosimetris M front-of-house’ tasks

@ Administrative staff

stages involves various steps and members of the radiation therapy
team, such as radiation oncologists, medical physicists, dosimetrists,
therapists and administrative staff, as indicated in the image. The staff

mamhearc inualvad in nationt-facina Frant-nf-hanca’ tacke are alen

management and scheduling promise
to improve clinical efficiency and
patients’ outcomes and experiences

Treatment
planning

Treatment
decision

Imaging
(simulation)

Replanning

Follow-up
care

Plan approval
and

Radiotherapy
delivery

Al promises to reduce radiation
exposure of patients, enhance image
quality, suppress artefacts and enable
more accurate image registration

Al tools might help expedite
the QA process and detect rare
erroneous events, especially for
highly complex treatments

Accurate prediction of response to treatment,
radiation-induced toxicities and other adverse
effects might provide real-time meaningful
clinical decision support




Formats d’images spécifiques (DICOM, DICOM RT)

Identification des tags dans les champs DICOM (norme internationale) pour lier

images, structures, matrice de dose
TAG des différentes dates :

Obj.date = date selon l'objet : date.creation TAG=="(0008,0012) "
RTStruct : date.structure.set si absente date.creation date.series TAG=="(0008,0021)"
RTPlan : date.plan si absente date.creation date.acq TAG=="(0008,0022)"
CT : date.content si absente date.creation date.content TAG=="(0008,0023)"
MR : date.content si absente date.creation date.review TAG=="(300E,0004)"
RTDose : date.content si absente date.creation date.plan TAG=="(300A,0006)"

obj.date.struct TAG=="(3006,0008)"
PS: obj.date pour placer dans le temps le fichier dicom

sur le graphe de la diapositive suivante.




Patlent a08621fd ). b obj.beam.name s obj.date s obj.date.creation s obj.date.acq s obj.date.content s obj.date.plan s obj.date.struct s obj.date.series b obj.datereview

MNA 2019-08-08 20200829 NA 2019-08-08 NA NA 2019-10-04 MNA

2019-08-08 20190808 2019-08-08 2019-08-08
2020-08-29 20200829

2019-08-18 20190818 2019-08-18 4 4 2019-08-18
2 ridose 3 WA 2019-08-18 20190818 2019-08-18 2019-08-18
CT
rtdose 4 2019-08-18 20190818 I 2019-08-18 2019-08-18
rtstrucy 1 riplan 1 B111,B112 2019-08-25 20190825 MNA 2019-08-25 2015-08-25 2019-08-25
riplan 2 111ARCT, 112ARC2  2019-10-04 20200829 I 2019-10-04 ! 2019-10-04
rtdose 3
\ ristruct 1 2019-08-18 20190818 2019-08-18 2019-08-18 2019-03-2
1Tplan 1 ristruct 2 2019-10-04 20200829 f 2019-10-04 f 2019-10-04
rtdose 2
rtdose 1 a08621fd
rtdose 4
rplan 2 mr —
ct
rtstruct 2
rtstruct — ristruct 2
ctl
rtplan —
rtdose —
Treatment — ﬂ 111AR,112AR
Treatment — -.BHH.Es1121

I | | | | | | | [ | [ | [ | |
aolt19 oct. 19 déc. 19 févr. 20 avr.20 juin20 aolt20




mr

ct

rtstruct
riplan
rtdose
Treatment

Treatment

mr

ct

rtstruct
rtplan
rtdose
Treatment

Treatment

Patient  aoss21fd
— | 111AR, 112AR
— -,B1111,EH121
| | | | | | | | | | | | | |
aolt19 oct. 19 déc. 19 févr. 20 avr.20 juin20 aolt20
a0102f3b
— T
— lAR,112AR
| | | |
ao(t 20 sept. 20 oct. 20 nov. 20

Sur cet exemple on remarque que le
fichiers de dose ne sont pas placés
correctement dans le temps.

On observe également que pour le plan
ARC la structure est datée au méme jour
que le RTPlan

Mémes remarques ici :
Problemes sur dates rtdoses
Struct méme date que Plan pour ARC
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Segmentation d’images appliquée a la radiothérapie

®Segmentation de lambeauyx, tissus sains remplacant le trou créé
par la résection de la tumeur pour aider le patient a vivre
« normalement »

®CT (support pour le calcul de |la dose de radiothérapie)




Objectif clinique

* On suspecte que l'irradiation des lambeaux durant la
radiothérapie de déteriorer |'état de celui-ci.

* On observe que le lambeau recoit pleine dose

* On veut pouvoir calculer la dose délivrée dans les lambeaux
et quantifier 'impact morphologique (sur images de suivi),
fonctionnel (données de consultation) pour chaque patient

e Transfert d’un progres chirurgical; lambeaux non contourés
en pratique actuelle (tache complexe et fastidieuse)

e Qutil de contourage doit étre non interférentiel appliqué sur
images de planification de radiothérapie a posteriori (apres la
radiothérapie pour ne pas modifier les pratiques cliniques
avant d'avoir prouvé l'impact)

]




Deltoid Flap

Lateral AmFiap




2. Basesde données N

* Bases de données : imageries CT de radiothérapie, tableur

* Base de données multi-centrique => Variance importante dans les données

* Variance dans I'apparence des lambeaux également (densité, forme,
volume..)

* 150 patients, 1 CT haut du corps par patient

 DICOM RT
* horme DICOM
* + annotation des organes
* et matrice 3D de dose de radiothérapie

' _




FLAP-IA I

nnUNet

@Jﬁ o
08 I

a = sograntaten

Conv +Conv + Norm
+ Leaky RELU

[‘ y Conv + Conv + Norm
l + Leaky RELU + ConvTranspose




FLAP-IA I

Conversion de la base dans un format valide pour nnUNet

RT file
(Flap contour)

J => Entrainement du UNet

DICOM File [ | — lBinary Mask
RT-UTILS
.nii.gz .
Compressed NRRD File
NifTi file




FLAP-1A Résultats I

DSC moyen: 67.0% * DSC median DSC of 74.7 % *
* Score obtenu en inférence sur 1 seul patch englobant le flap (voir inférence corps entier)




Analyse statistique

Analyse de I'impact des caractéristiques des données sur la performance du modele

- taille des voxels, nbd'acquisition/ centre..) et médicales (position du flap,
modification de I'os) sur les performances

Matrice de corrélation Régression XGBoost

g
Predicted Dice Score (Linear Regression)
2 3

—0.50

8
o o




Analyse statistique

Analyse de I'impact des caractéristiques des données sur la performance du modele

- SHAP values de la régression : Impact des caractéristiques d'acquisition (taille
des voxels, nbd'acquisition/ centre..) et médicales (position du flap, modification
de I'os) sur les performances
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nférence corps enfier I

Impossible de passer le modele sur le corps entier

(trop lourd pour nos machines!)

- "Découpe" du volume CT en n patchs de taille fixe, puis inférence
patch par patch

- Introduction d'erreurs supplémentaires:
- Erreurs en bordure de patch
- Artefacts sur reste du corps (en dehors ORL)

=> Performance baisse
== > on limite I'inférence a une fenétre yeux / poumons

3 _




Inférence corps entier

Exemple d’artefact
« bordure de patch”

Outil non interférentiel pour
guantification des effets d’un
traitement avant changement de
pratique éventuel

Outil non applicable a la routine de
soin malgré un Dice a 75% en
cohorte de test

== > Directionnalité manuelle;
active learning ?




Suivi longitudinal avant changement de pratiques

Recalage fusion des images

Avant radiothérapie Atrophie (réduction de volume avant radiothérapie et apres
en cours du suivi (spontanée + au moment de la récidive :
radiothérapie en bord de lambeau au
—— contact des tissus natifs




Segmentation des lIésions cérébrales

® Aide aux étapes de contourage des radiothérapeutes pour la prise en charge en radiothérapie

® TPS actuel du centre (Raystation) : contourage automatique uniquement des OARs
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Développement de solutions logicielles par IA

Diminuer le temps d’acquisition en imagerie IRM pré-clinique

Apprentissage supervisé \
Images d'entrée Images de sortie _ _
(NEX1) Fonction estimée
Modeéle d’IA N
.—lr\ " :> Lot .
-0 \ A o 0y %y
s | : 3 .-'.' '.. 2
o i
Apprentissage du mapping
Nouvelle image S L Image NEX4
(NEX1) Prédiction ke




Développement de solutions logicielles par IA pour améliorer la pratique pré-clinique.

® Diminuer le temps d’acquisition en imagerie IRM pré-clinique

> Preuve de concept établie => validation en cours par une étude voxel a voxel (VBM)

e _




Durée d’acquisition et bruit

IMAGERIE ANATOMIQUE IMAGERIE DE DIFFUSION
Type d’acquisition Temps Qualité
d’acquisition IRM de - - fierence
par animal I'image RS i
NEX de 4 (image 16 min Qualité
Imagerle moyenng de quatre +' ‘ —> [ Ppeire | | . \ o soaie
anatomique acquisitions Bruit - Carte t-test ot et
(séquence répétées) R sisen | T ":sme’* acouls & 14
T2w) NEX de 1 (image 4 min Qualité . —> "R ./ '"“?5:&13::?“\ sosie
moyenne d’une -
seule acquisition) Bruit + images sues A e s
NEX de 3 (image 15 min Qualité
Imagerie de | moyenne de trois + . N An;g;ﬂ
diffusion acquisitions Bruit - RSN e . Carte t1est
(séquence répétées) ;’;”Imwé\ | acauis et 4
EPI - DTI) NEX de 1 (image 5 min Qualité . (temelate) Mo
moyenne d’1 seule - i
acquisition) Bruit +
I
17/05/2023
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® Accélération des séquences {

Validation d’'une solution IA commerciale en IRM

f SubtleMR™

f %
¥

® Diminution de la matrice d’acquisition des T1-Gd et T2 FLAIR

® Evaluation sur petites lésions : métastases cérébrales et méningiomes (30

patients)

* Diagnostique : qualité images par radiologues, concordances de
détection des lésions... Radiothérapie : impact de I'lA sur le

contourage des GTV et donc sur la dosimétrie cyberknife et

I protonthérapie
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Validation d’'une solution IA commerciale en TEP

TEP 1A INJ toutes les 16 min

1 08:00 08:30:00| 01:00:00 09:30:00 00:16:00 09:46:00|
2 08:00 083:46:00| 01:00:00 09:46:00 00:16:00 10:02:00]
3 08:15 09:02:00| 01:00:00 10:02:00 00:16:00 10:18:00]
08:45 09:24:00| 01:00:00 10:24:00 00:16:00 10:40:00]
08:45 09:40:00| 01:00:00 10:40:00 00:16:00 10:56:00]

03:00 09:56:00

01:00:00

10:56:00

00:16:00

11:12:00]

=l |n |on |4

10:12:00

01:00:00

11:12:00

00:16:00

11:28:00]

SF] Body.

-45-PSF] Body SubtiePET
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Développement de solutions logicielles par IA

Extraction de features utilisables pour la prédiction de réponse
(radiomics)

FAST IMAGE DL IMAGE.
(time=t/2 () (time=t/2 (B)
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Automatisation de I'assurance qualité en radiothérapie

®« simple » : machine QA

® ML pour la prédiction des cartographies de dose; modulation de fluence
des photons grace aux parametres machine : débit de dose, mouvements
de caches dynamiques MLC,

®Métrigue gamma index (calcul - simulation / logiciel métier, mesure /
détecteur)

®« Plus complexe » : assurance qualité dans les essais cliniques

®Principe : évaluation d’un traitement standard et d’un traitement
expérimental sur la survie

®Ex RT ou RT + médicament, la qualité de la radiothérapie est un
parametre d’'importance sur la survie

e _
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Machine QA

Prédiction par IA des résultats de controle qualité patient en radiothérapie

® A partir de parmetres machine spécifiques avec métrique Gamma index : prédire le résultat
du controle qualité patient

Solution précédente

\ Traitement de radiothérapie

' SN  «Controle qualité

¢ ’ . conforme»
D

SolutionaveclA
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Automatisation de I'assurance qualité en
radiothérapie dans les essais cliniques

® Assurance qualité

®Contourage tissus sains et tumeur
(référence protocole, publications)

®Optimisation, dosimétrie (gradients,
robustesse)

®Respect des contraintes cliniques de

dose (targets) intégrant des compromis
médicaux, difficiles a capturer

®Profils de toxicité, efficacité

17/05/2023

Contour av

at Risk’

oidance structures
to optimize the sub-volume of |
the ICRU ‘Remaining Volume

by ICRU reports
50, 60, 83

Define constraints and
establish an objective function

!

Compute beamlet weights or
beam segment shapes and




Methods

\

a . If 4 di PTV dose — OAR dose constraint
Topological Complexity measured distance < Dose gradient

Then topological complexity = +1

4
TC D OARsand T Dose Constraint \
DVH-based QA: Dose (Comonosamitimons ) (_oesecomrams )
Volume Histogram based

DVH-based QA
T

Quality Assurance T T :
k > pass > suboptimal | > ;ail. |/
[ Expert QA: pass, fail ] DICOM files of patients from database,
including




Correlation Matrix

Kruskal-Wallis test to compare
centres as to experience
(#patients)

Coefficient of Variation




Average Number Per Patient
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Results
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#Avoidance

#Boolean

#External Devices

#Forced-Dose

#Ring

#OAR

#PRV

#Tumor

Tumer Volume

Topolegical Complexity

DVH-based QA

Expert QA

between #patients and use of nsRS
* TC prediction score: 0.70 £0.06
* DVH-based QA prediction score: 0.58 £0.05
* Expert QA prediction score: 0.72 £0.05

.

* No significant score from Kruskal-Wallis test to indicate a relation
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Segmentation of
volume delineations
such as CTV, OAR
and Boolean*

Detection of artefacts
that may interfere
with the planning
such as metals and

Structuring, and
processing tabular
data (DVH,
constraints), images
and maps

Predicting optimal dose
map

Investigation of plans
according to Machine
QA parameters in
hypermodulated
beams

Scoring damage on
healthy tissue,
guality of dose maps
after Booleans*, and
RTQA outcome
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Limite de I'IA : portabilité des modeles entre les centres  Zticmo:

Apprentissage local & utilisation de ce modele dans d’autres centres

(contraintes réglementaires)

’ 'd . - >
, Institution ™ 7 Institution
/ A \ / B
e

Y Modele Model Y \ Modele /’

N initi . R final
<. Initial e final e S
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Limite de I'A : portabilité des modeles entre les centres

REGION NORMANDIE

Apprentissage centralisé :

Modele
Institution initial

Modeéle

final => Transfert de

I::> données patients...

Centre de données &
centre de calcul

D .
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Limite de I'lA : portabilité des modeles entre les centres

REGION NORMANDIE

Apprentissage fédéré, entrainement séquentiel et connecté

@ Structurer la
recherche médicale en

cancérologie autour de

I'apprentissage fédéré

et de la structuration

’,___-__-__-__-__-__-__-__-__-__-__-.._~

\ Modele Modéle J Modéle Modéle J Modeéle deS données

N, i iti - 7 - =
\ Initial intermédiaire ‘// Jntermedlalre 1 mtermedlalre 2 4 > Jntermedlalre 3 Modele flnal 4
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Ba Iesse . . . .
ce=w  Mutualiser les données via les algorithmes,
preuve de concept clinique validée

Radiocmics Radiomic features Trahlng a COX
computation wvia comversion to RDF Results returned to
PyRadiomics on and stored in sites - regression moded on - - MAASTRO

Lungl and Lung2 respectively

@ MAASTRO e MAASTRO @ MAASTRO Radhwdum @ MAASTRO
@ Radboudumc @ Radboudumc

Fig. 2 A schematic diagram explaining the primary methodology for survival analysis used in this study.
Details have been provided in the text. Briefly, radiomics features were extracted locally by each institution and
then labelled with the radiomics ontology. We then trained a Cox regression model on Lungl (MAASTRO) and
then validated on Lung2 (Radboudumc) by distributing the learning algorithm through the Varian Learning
Portal (VLP). Only the event coordinates required to plot a Kaplan-Meier survival curve was returned to
MAASTRO, without any identifiable patient-level data.




Conclusion

® A : Contribution majeure au diagnostic, thérapeutique dans tous les aspects de la cancérologie
® Exigence médicale et réticence aux résultats obtenus par méthodes IA
® Formation médicale initiale; Temps dédié recherche
® Flux pérennes automatisés, quantités de données
® Données enrichies

® texte, images, données brutes (paraclinique avec leurs formats spécifiques : génétique, biologie,
signaux ; données cliniques codées ; outils connectés ; sources patients/soignants (médecins,
autres) , données vraie vie /essais clinique

® Valeurs des données manquantes
®Etudes longitudinales, séries temporelles

® Compréhension des contraintes médicales (quantité, qualité des données)
®> 1/3 du temps en pré-processing
® Feedback (Bench to bedside and back, active learning etc)




Conclusion

®Adhésion médicale :
®Iinterdisciplinarité

®performances avec quantification de I'incertitude dans les prédictions dans
la population d’intérét (validation externe)

®exigence (en général assez forte) variable selon implications (invasivité,
gravité)
®Transfert a la clinique
®colt hospitalier
®fluidité des processus

®\Valorisation : brevet (vs O publication / SIGAPS), partenariat industrie
laboratoire hopital, revente industriel, API ?
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