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INTRODUCTION

* Nodule pulmonaire = trouvalille

fortuite fréquente

{Yorgun et al., 2010) 75%
* Incidence jusqu’a 69% ki B5%
(Swensen et al., 2003) (Furtado et 1. 2009) 9.6%
{Benjamin, Drucker, McLoud, & Shepard, 2003) 9.7 %
« La grande majorité des nodules (Baugh. Wekstr  Coers, 2014 1%
sont bénins Pellet 8. 2009 3%
{Roberison et al., 2017) 139%
* Dans une étude de 1520 patients  ai”™ =™ == =500 18 %
N . , . . irajan & Dayama, 2012 182 %
a risque de neoplasie pulmonaire, ::m,_,m, ! T
des nodules sont trouvés chez (Gouta ot a1, 2015) 28.6 % (24.31%)
1049 patients dont seulement 40 e 354 %
, , , n 0sa & Osuntokun, 2019 A57 %
se sont révélés étre des cancers
(Swensen et al., 2003)
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EPIDEMIOLOGIE

* Le cancer du poumon est la premiere cause de déces par cancer,
autant chez ’'hnomme que la femme

* |l est estimé qu’en 2020, 21 200 Canadiens mourront d’'un cancer du
poumon. Cela équivaut a environ 58 par jours.

* 1 homme sur 14 en sera atteint et 1 homme sur 16 en décédera

» Depuis la Nationnal Lung Screening Trial, on sait que la détection
précoce du cancer du poumon permet de réduire significativement la
mortalité.
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SUIVI DES NODULES PULMONAIRES

Potentiel de surdiagnostic et surtraitement

Guidelines pour diriger les décisions cliniques:
- Fleischner Society 2017
- British Thoracic Society 2015

Point faible des guidelines : différencier un nodule bénin d’'une
néoplasie en stade précoce

Nécessité d'imageries repétées pour les différencier
- 1 dose de radiations
- 1 codlts pour le systeme de santé
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GUIDELINE FLEISCHNER SOCIETY 2017
POPULATIONS EXCLUES

9

35 ans et moins

Immunosupprimes

Contexte oncologique connu
Programme de dépistage (National Lung

Screening Trial findings, the U.S. Preventive
Services Task Force)

UNIVERSITE DE
SHERBROOKE



GUIDELINE FLEISCHNER SOCIETY 2017
NOUVEAUTES

Recommandations spécifiques pour les nodules
subsolides et les nodules multiples

Ajustement des recommandations aux nouvelles
données scientifiques (amélioration des limitations
connues)

Augmentation de la valeur seuil minimale pour le
Suivi

Recommandations sous forme d’un intervalle de

temps plutét qu’un délai fixe (+ flexibilité)
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GUIDELINE FLEISCHNER SOCIETY 2017
FACTEURS DE RISQUE INDIVIDUELS

1- Taille du nodule

- 2- Morphologie du nodule
Marges (lisses, lobulées, spiculées)
Atténuation (solide, mixte, verre dépoli)

3- Niveau de risque (par clinicien)
3 catégories suggérées par CHEST
Faible / modére / élevé
Age avance, gros fumeur, gros nodule, nodule
spiculé, lobes sup
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GUIDELINE FLEISCHNER SOCIETY 2017

A: Solid Nodules®
Size
Nodule Type <6 mm (<100 mm?) 6-8 mm (100-250 mm?) =8 mm (=250 mm?) Comments
Single
Low risk! No routine follow-up CT at 6-12 months, then Consider CT at 3 months, PET/CT, Nodules <6 mm do not require routine follow-up in
consider CT at or tissue sampling low-risk patients (recommendation 1A).
18-24 months
High risk? Optional CT at 12 months CT at 6-12 months, then CT  Consider CT at 3 months, PET/CT, Certain patients at high risk with suspicious nodule
at 1824 months or tissue sampling morphology, upper lobe location, or both may
warrant 12-month follow-up (recommendation
1A).
Multiple
Low risk! No routine follow-up CT at 3-6 months, then CT at 3-6 months, then Use most suspicious nodule as guide to

High risk? Optional CT at 12 months

consider CT at 18-24 consider CT at 18—24 months
months

CT at 3-6 months, thenat  CT at 3-6 months, then at 18-24
18-24 months months

management. Follow-up intervals may vary
according to size and risk (recommendation 2A).

Use most suspicious nodule as guide to
management. Follow-up intervals may vary
according to size and risk (recommendation 2A).
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GUIDELINE FLEISCHNER SOCIETY 2017

B: Subsolid Nodules*

Size
Nodule Type <6 mm (<100 mm?) =6 mm (=100 mm?) Comments
Single

Ground glass  No routine follow-up CT at 6-12 months to confirm persistence, then CT In certain suspicious nodules <= 6 mm, consider
every 2 years until 5 years follow-up at 2 and 4 years. If solid componenti(s)

or growth develops, consider resection.
(Recommendations 3A and 44).

Part solid No routine follow-up CT at 36 months to confirm persistence. If unchanged and solid In practice, part-solid nodules cannot be defined
component remains <6 mm, annual CT as such until =6 mm, and nodules <6 mm
should be performed for 5 years. do not usually require follow-up. Persistent

part-solid nodules with solid components =6
mm should be considered highly suspicious
(recommendations 4A-4C)
Multiple CT at 3-6 months. If stable,  CT at 3-6 months. Subsequent management based Multiple <<6 mm pure ground-glass nodules
consider CT at 2 and 4 on the most suspicious nodule(s). are usually benign, but consider follow-up in
years, selected patients at high risk at 2 and 4 years

(recommendation 5A4).
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RADIOMICS

Domaine en essor en radiologie

P7{{I\

Technique automatisée et reproductible d’extraction de caractéristiques
quantitatives a partir de données d’'imagerie, afin de construire un
modele de prédiction clinique

Déja utilisé dans la classification de néoplasies oesophagiennes,
hépatiques, prostatiques et des seins. Aussi utilisé pour le pronostic
des cancers ORL.

Peut analyse des patrons microscopique indiscernables pour I'cell
humain

Obijectif, quantitatif et reproductible UNIVERSITE DE
SHERBROOKE



RESUME DU PROTOCOLE

- Entrainement d'un modele d’intelligence artificiel (Al) permettant de
discriminer les nodules malins des nodules bénins.

« Déterminer les caractéristiques radiomics prédictives de malignité pour
un nodule pulmonaire.

« Déterminer les caractéristiques radiomics predictives de bénignité pour
un nodule pulmonaire.
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CRITERES D’INCLUSION ET D’EXCLUSION

Criteres d’inclusion

- Tout patient présentant un nodule pulmonaire sur un CT thoracique effectué
au CHUS

- Taille des nodules : < 3 cm
Par définition, une lésion de 3 cm et plus constitue une masse

- Nombre de nodules parscan:1a 10
Pour des raisons de faisabilité technique

- Date des scans : recrutement dans un premier temps des scans a partir de
2011 inclusivement
Les CT thoraciques effectués avant 2011 sont généralement en coupes épaisses

- Au besoin, étant donné la nature exploratoire de la création d’'un modele
d’Al, si le nombre de cas inclus est insuffisant, les CT thoraciques antérieurs
a cette date seront inclus

UNIVERSITE DE
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CRITERES D’INCLUSION ET D’EXCLUSION

Critéeres d’exclusion .

- Masse (lésion de 3cm et plus) ' ‘
- Plus de 10 nodules pulmonaires l'
- Contexte de néoplasie métastatique

- En présence de nodules bénins et malin sur un méme examen, seuls les
nodules malins seront analyseés
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BASE DE DONNEES

Fichier en ligne anonymisé avec acces sécurisé par une authentification via le
courriel usherbrooke aux personnes invitées seulement. Accessible par 6
externes et 3 résidents

Standardisation rigoureuse de la saisie des cas

Formation sur la reconnaissance et annotation des nodules donnée au début
du projet. Les cas sont validés par résidents lorsque fait par les externes

Annotations faites sur plateforme Evidens, mais les informations reliées aux
nodules demeurent sur le fichier source

UNIVERSITE DE
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Contient les informations relatives aux nodules :

- Date et rapport radiologique du scan

- Nombre de nodules par patient

BASE DE DONNEES
B
AR
- Diagnostic du nodule et justifications pour chacun

» Par exemple : la stabilité a plus de 2 ans pour un micronodule de 6 mm permet de le
considérer bénin aux fins de I'étude

» Dx pathologique généralement requis pour un nodule malin
- Série et coupes du scan contenants les nodules
= (pour pouvoir les repérer lors de la validation)
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ETAPES D’ANALYSE PAR INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

i
‘§ - i
Traitement Analvse Analyse
Annotation des’ expl orgtoire «Deep
données Radiomics»

Image sources: Nithila et al. 2016, seaborn

N
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CONSTRUCTION D’UN MODELE D’IA

Analyse
Création d’'un dataset Analyses Pré-processing Y Analyse des
ML-friendly biostatistiques des données Rai(j%?r?i%s» «features»

Image sources: Chen et al. 2018, R graph gallery
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ANNOTATION Workflow d'annotation des nodules pulmonaires avec Evidens

|dengifier Ho séquentiel dares tableaa
Dataset_anncté h011.xlsx

* Qutils d’annotation contenu dans la :

S référer au tableau de concordence
plateforme Evidens de Imagia e ol Ao i e .
Chercher Patient I I:il-:ls Arlane et sur le PALS

« Annotation manuelle de chaque nodule Ou {,fﬁm}

. pathologie

et approximation de son diametre o

g

neécessaires A

o
i':'”i __.-""- Riyahaty H"‘-H

- Annotation semi-automatique ~._rur

M

.y , . < SuhsCT ?—-:” d  Exclure patient
 Cas validés par un résident en Sl =
radiologie

= Dterminer statut BIH'I_T

G .
Charehia Patisnt 1D dang Evidend & sl fanie &
annater {axiale ayant e plus grand sombre d' images)

5
Annoter nodules en sulvant la méthodologle Indiquée |
dar le Guide d'utilisstion raplde @ Evdens

5
Compléter colonnes L-5 du tableas
Diataset_annctd 011, xlix, L
Pour lor nodules annotél an utilinent Evidena, il n'ert |
plus nécessalre de compléiter la colomne Q.

Lad




PLATEFORME EVIDENS

[MoSeqxmns] [MoModule:01] [BIM];
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PLATEFORME EVIDENS

Population/Study

(=] e
. | Patient Lists

Grow1 ~

o @ > N

Creation

Population of Interest

- e —

Image Lists -

. Population

e Views Annotation

Study Views

uuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuuu

STUDIES | DEFINE AN EXPERIMENT TO ANNOTATE BREAST CANCER MASS |

Visualize Result

Sample size Train Accuracy Test Accuracy

Tha mber o ot ports s o i o ot o mossl Apcartge o b el the mecl o e ot i dtasat A pmcertage of how we e el coud e om the st et

90.63%

10 JARSISK
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NOM DE LA FACULTE ICI

PLATEFORME EVIDENS
* Principales caractéeristiques

- Construction automatique de cohorte

- Extraction depuis le PACS : utilise une recherche systematique dans

le texte des rapports (recherche sémantique assistée par I1A)

- Annotation des lésions via un marqueur semi-automatique (sans

extraction volumétrique segmentée pour le moment)

- Entrainement du modéle depuis la plateforme, qui demeure protégée

par le pare-feu de I'hdpital (assure la sécurité informatique)
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ANALYSE EXPLORATOIRE

Caracteristiques epidémiologiques de la cohorte etudiee:

Caractéristiques Résultats
Nombre 175
Sexe Hommes 84 (48%)
Femmes 91 (52%)
Age 63.66 = 10.48
Malignité Nodules bénins uniquement 142 (81%)
Au moins 1 nodule malin 33 (19%)
Nombre de nodules 2.63 = 2.25

UNIVERSITE DE
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ANALYSE EXPLORATOIRE

Selon le patient, stratifié par malignite

Bénin Malin
Nombre 142 33
Sexe Hommes 68 (48%) 16 (48%)
Femmes 74 (52%) 17 (52%)
Age 63.62 = 11.08 | 63.85 = 7.46
Nombre de 2.83 = 2.35 1.73 = 1.46
nodules
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ANALYSE EXPLORATOIRE

Stratifié selon les nodules :

Caractéristiques Résultats
Nombre 460
Malignité Bénin 423 (92%)
Malin 37 (8%)
Radius 5.56 = 3.88
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DISTRIBUTION DE LA TAILLE DES NODULES

100 A
B
M
80 -
60 A
=
- |
8
40 -
20 4
0 | - ___z:if‘ - - T T T
0 10 20 30 40
nodule_radius
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PRE-TRAITEMENT DE LA BASE DE DONNEES

Regroupement des valeurs extrémes d’unités Hounsfield entre [-1024,
400]

Ajustement des intensités des niveaux de gris

Recadrage en image 2D autour des nodules annotés

Ajustements afin de permettre la compatibilité entre les images
annotées et les algorithmes d’intelligence artificielle

UNIVERSITE DE
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ETAPES D’ANALYSE RADIOMICS

Image acquisition, database creation
and data selection

Identification and | Modelling

segmentation of the Wi
Textural features Feature selection

Other data '
+ Clinical data Modelling me'thodology
* Genomic data selection
* Histologic data Machine learning
* Proteomic data Supervised technique

Unsupervised technique
Reinforcement learning

3

Validation
Internal validation
External validation

Table 1. Features extractable from texture analysis (Incoronato et al., 2017; Taira et al,, 2010).

Features extractable from texture analysis
Shape based features

First-order statistics

Second-order statistics

Higher-order statistics

UNIVERSITE DE
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PYRADIOMICS

* https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest/

- Plateforme open source
- Librairie de marqueurs radiomics codés en Python

« Catégories de radiomics étudiées :
- First Order Statistics (19 features)
- Shape-based (3D) (16 features)
- Shape-based (2D) (10 features)
- Gray Level Cooccurence Matrix (24 features)
- Gray Level Run Length Matrix (16 features)
- Gray Level Size Zone Matrix (16 features)
- Neighbouring Gray Tone Difference Matrix (5 features)
- Gray Level Dependence Matrix (14 features)

UNIVERSITE DE
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about:blank

CONSTRUCTION D’UN MODELE D’IA

Analyse flexible et permettant une extraction spécifique a la fois pour
les caractéristiques de l'image et a la combinaison des étapes

TRADITIONAL RADIOMICS
PyRadiomics '
www.radiomics.io Manual segmentat

B Y

7 o
fl e
- " |
o

Unsupervised
segmentation

DEEP RADIOMICS

@

imagia

o

g

=]

Machine Learning to
predict/correlate disease
progressions & patient
outcomes
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EXEMPLES D’ANNOTATIONS ET DE MODELES DE
LOCALISATION
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EVOLUTION DES ANALYSES

- L’analyse exploratoire des données fournit un sommaire des caractéristiques
de I'échantillon

- Les caractéristiques des images sont extraites des CT annotés en utilisant
une librairie «open-source» : Imagia’s Deep Radiomics pipeline
et PyRadiomics

- Les algorithmes sont ensuite entrainés a prédire la malignité d’'un nodule
selon les informations démographiques et cliniques pertinentes et les
caractéristiques de radiomics choisies

- La performance est évaluée en utilisant des classifications statistiques
classiques : ROC curve, VPP, VPN, sensibilité et spécificité

- Les sous-analyses par Dx spécifique ne sont pas effectuées pour l'instant

UNIVERSITE DE
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SUITE DES ANALYSES

* Analyse statistique des données toujours
en cours

* |l manque encore quelques nodules pour
finaliser le développement global de
I'algorithme et confirmer les valeurs de
sensibilité et spécificité des différents
marqueurs de radiomics étudiés

» Par contre, des résultats préliminaires ‘

prometteurs sont déja a notre portée,
malgré une base données encore
relativement petite

UNIVERSITE DE
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