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Le titre de la mort qui tue, MAXI COMBO dans les AaP.
La suite risque d’étre moins glorieuse...
En plus, il manque Data Mining pour faire chic...




PMRT, quid?

Ca veut dire Plateforme de Modélisation pour la RadioThérapie.

Obijectif de la PMRT :

Développer des modeles prédictifs de
probabilité de contrdle tumoral (Tumor Control Probability = TCP) et de
probabilité d’induction d’effet secondaire (Normal tissue Complication Probability = NTCP)
pour la radiothérapie en général (photons, protons, et plus tard ions carbone).

Pour atteindre cet objectif, deux solutions :
e Bottom-Up : partir de la physique, chimie, cellule, vers I'animal et monter a I’'homme
—> c'est pas gagné
* Top-Down : observer le plus précisément possible les traitements administrés en espérant pouvoir les modéliser
h% déja plus simple. On peut méme réver que les deux se rejoignent... (cf hadronthérapie 2C)

Collecter les données médicales:

Imageries. Adhésion des médecins +/-
Contourages. Accord des patients +
Dosimétrie. Accord des centres +/-
Relevés de consultation. Autorisations diverses +
Evaluations personnelles. Pas de boulot supplémentaire +

Données biologiques individuelles ...



Structuration et innovation en hadronthérapie
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Circuit des données...

La vie des données n’est pas un long fleuve tranquille...

HADS Y _
https://releve.images.pmrt https://releve.consult.pmrt
<
chercheur IDPMRT/data IDVV €= IDPMRT + flou ) .
modéle <
HO6 plta B AP

Hopital A

I HISou OIS
anonymiseur /’\ H L7 IDVV
images ~ g

1y Consult.

IDVV I\

N




Bon, et I'Intelligence artificielle, dans tout ¢a?

... Ici, c’est principalement I'apprentissage qui nous intéresse.
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Bon, et I'Intelligence artificielle, dans tout ¢a?

Pas « beaucoup » de données = il va falloir I'aider, I'intelligence!
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« Données personnelles Random forest
 Radiomique SVM

« Approches exotiques KReseaux de neurones
=>» Faciliter la vie des algos

Voici ce que je pense
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Pub : Un outil extraordinaire, a tous points de vue...

R est utilisé par des millions de personnes

R sait tout faire

» Statistique: R a été fait pour ¢ca a la base. Tous les tests possibles et imaginables sont intégrés
* Monte-Carlo: toutes les distributions de probabilités y sont aussi

* Représentations graphiques de haute qualité

* Data mining: il sait se connecter a n'importe quelle BdD

e Data fitting

* Intelligence Artificielle: tous les algos, y compris les plus récents sont déclinés sous R

* R ne fait pas le café

R est parfaitement stable.

* Son développement est assuré par la R Core team

* Compatibilité ascendante garantie.

* Les packages additionnels sont benchmarkés avant intégration sur le site.
* |l fonctionne de la méme facon sous Linux, Windows, Mac.

Last but not least, R est gratuit! ...I'essayeR, c’est 'adopteR!!!



Exemples de machine learning

Naive Bayes

Différents algorithmes de classification, sur le méme probleme...

V1 \ Al

Qui fait le mieux le job?
— Beaucoup d’exemples pour I'apprentissage
— Des données pour la validation

NN (3+2)

Radom Forest

SVM/radial basis




Quelques conclusions sur les données.

4 )
1) Il faut collecter beaucoup de données “‘
=>» utiliser la constultation !
2) Beaucoup oui, mais aussi des données de haute qualité
= référentiel de toxicités unique
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unicancer  Strasbourg
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3) On a du mal a prédire quelles seront les données importantes  =» réelle difficulté Centre %
7 de Lutte contre le Cancer
En attendant, on a tout un tas de données Francois =
qui sont collectées (=rangées dans les armoires au sous-sol), Baclesse @~
mais pas nécessairement intégrees dans les BdD. ﬂj(ancer N ORMANDIE - CAEN
\_ =» connexion aux HIS/OIS/...
(

4) Tout ca dans le respect de la personne (RGPD)
systeme d’anonymisation par pipeline de sécurité
Les centres gardent la main sur toutes les étapes du processus et peuvent
\ garantir la conformité de I'extraction aux exigences de la CNIL aboratsice de physaue corpuscolaie )

Coming next : un petit exemple bien concret.



Typologie de la BdD GBM

PhD de Oscar Daniel Zambrano Ramirez & MD Emmanuel Meyer

Images inititiales
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Question : Peut-on prédire le lieu de récidive

a partir des imageries initiales ??? . .
P & PhD de Oscar Daniel Zambrano Ramirez

récidive
Structures

- Contour tumeur T1Gd Exérese N -
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- Récidive ‘ | - » -
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GTV « augmentés »

0 On connait le GTV

Q Mais pas la forme (/l
9 On observe la
récidive
<lci

de la récidive, a priori
\S
Wt Apprentissage : GLM & Random Forest




Question : Peut-on prédire le lieu de récidive

a partir des imageries initiales ???

Résultat des courses :

Classifieur idéal
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Question : Peut-on prédire le lieu de récidive
a partir des imageries initiales ???

Par rapport a la littérature...
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H -t-f (Q op - P. Chang et al.
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faux positifs
Algo : c'est |a
Vérité : pas de bol, c’était pas la!

L'effort est louable, pourtant...
Pourquoi tant de haine???



Une pincée de data mining...

Hé oui, on I’a pas oublié celui-13, il fait partie de la boite a outils...
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En passant, p-value hacking
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...I'enfer est pavé de bonnes intentions.

HEEBONOHE8H

§ E dose

NERLEEUEH
D s8.ol D sGuol

HEROHOE80
08808808
‘BLCRI DSBd Dsed

BEHRBEOEUD0

Hegusanuag

D (CR.adc |:] sB.perf D sG.perf
BOBEHBDERELD
HEEEEEEEE

‘Epﬁ

He Ee

e e o i i

SEEN =

i Q dose

|:] SB.vol D SGvol
Be8EsBE80
LBEHOUWEOEY
a LCRwol l:] — D seadc

HEHEBHORBL

DENDEE0HM
D LCR.ade I:ISBprf DSGprf

‘Elp,f

= SlalaSISINIEIN

HMHHUEHHEBH
Ehgf

w33

o 34

aws| 35

avs 36

HEPHREHEBEEEY

' g dose

EQEEEEEHE
HEEHEEEEY

DHEO0BE0ORE
‘ELCRI Dsad DSGd

N EHEH R
DEEHOEEIEE

D LCR.ade |:| s8.perf D sG.perf
HEHHHOHHEEH
BHEEEBEBERE

‘EP"

He He

HEHUEBEEEY
BRHOEROEE
Ed DSBI DSG'
s m =i
ORBOBE00HEE
ELCRI DSBd Dseu

ULLUERLEL]
URHEDEEDEE
D LCR.adc D SB.perf D SG.perf
HEHUNEREN

DUREEBHBEH

Eprf g ech Ef

60 /692 = 7,6% ©. Le p-value hacking, ca marche a tous les coups !
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Deux sous de stats...

...ou comment « on revient toujours aux fondamentaux
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Beaucoup de bruit pour rien...

...et de réelles difficultés !

La question qui se pose en général :
Quel est, en réalité, le volume de données que voit I'algorithme ???
(notion de pseudoréplication, danger de la p-value, ...)

2) (Tumeur + cerveau = 10 types de tissus) x 17 patients = 170 observations
3) (Tumeur + cerveau = rec. ou pas rec.) x 17 patients = 34 observations

1) (Tumeur = 5cm de diametre # 8000 pixels en surface) x 17 patients = 136000 observations ﬂl

On peut se demander si la prédiction du lieu de récidive a un réel intérét...
Que ferait le clinicien de cette connaissance?
pour le moment, rien du tout! Mais peut étre qu’un petit boost protons... ???

La variabilité inter-individus a souvent bon dos.
Elle permet d’expliquer a moindre cout des échecs qui sont simplement imputables au manque d’information.



Conclusions N
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La clef du succes est incontestablement liée a la quantité de données qui seront disponibles ET a leur qualité.

Un pas de géant a été franchi par CPS, un autre est en préparation au CFB.

L'IA a toute sa place dans ce puzzle géant. Cependant, gare aux boites noires.
L'interprétabilité d’'une décision est une condition sine qua non.
Il faut donner au médecin la possibilité de juger seul de la qualité d’une prédiction.

Le triptyque gagnant :

1) IA/Boites noires pour leur puissance

2) Statistiques claires (Bayésiennes) pour l'interprétatibilité

3) Supervision humaine pour juger du résultat et de sa pertinence



