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Thorough scrutinization of radiomic features 

makes it possible to convert complicated 

radiomic models into comprehensible 

parsimonious signatures
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Contexte

Très difficile d’interpréter des signatures radiomiques avec plusieurs dizaines/centaines de variables !

Signature 
radiomique

Interprétation 
biologique

Efforts supplémentaires pour le déchiffrage des signatures :

 compréhension des mécanismes
 transformation en biomarqueurs robustes et plus simples



3

Objectif

Données publiques : décrypter une signature comportant 43 index radiomiques issus des 
images TEP pré-traitement pour distinguer les sous-types de cancer pulmonaire
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Matériel & Méthodes

• Cohorte de 372 patients avec un cancer pulmonaire non à petites cellules (NSCLC)

• Images TEP au 18F-FDG pré-traitement

• Segmentation tumorale : seuil = 40%SUVmax + fermeture si nécessaire

• 43 index radiomiques calculés avec LIFEx et fournis par les auteurs
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Matériel & Méthodes

• Construction de la signature radiomique : 
 Set d’apprentissage : 2/3
 Set de validation : 1/3 

• Analyse Discriminante Linéaire (LDA) :
 Tous les index
 Backward/forward stepwise methods

• Signature parcimoniseuse avec 2 à 4 index

• Evaluation des performances : Index de Youden = Se + Sp -1 (sur le set de validation !)

x 100 fois
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Résultats

• Analyse histologique : 
 Adénocarcinome : 169 patients
 Epidermoïde ou « autre » : 203 patients

• [Kirienko et al. EJNMMI 2018] :

Youden = 0.47
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Résultats

Sensitivity Specificity Youden Index

LDA(all features)

 43 features

77% 67% 0.45±0.07

LDA(backward feature selection)

 38±2 features

78% 67% 0.45±0.07

LDA(forward feature selection)

 1.2±0.4 features

64% 64% 0.28±0.09

LDA(SUVmin) 3% 94% -0.02±0.05

LDA(SUVmax) 55% 69% 0.24±0.07

LDA(SUVmin ; SUVmax) 82% 61% 0.44±0.07

LDA(SUVmin/SUVmax) 79% 67% 0.46±0.06

LDA(SUVmin/SUVmax ; SUVmax) 80% 71% 0.50±0.06

RF(all features)

 43 features

69% 73% 0.41±0.06

RF(recursive feature elimination) 68% 72% 0.40±0.08

RF(SUVmin ; SUVmax) 67% 75% 0.42±0.07

RF(SUVmin/SUVmax ; SUVmax) 70% 76% 0.46±0.07

[Kirienko et al. EJNMMI 2018] : Youden=0.47
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Résultats [Kirienko et al. EJNMMI 2018] : Youden=0.47
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Résultats

LDA(SUVmean ; SUVmax ; HGRE) 
 Youden=0.49

[Kirienko et al. EJNMMI 2018] : Youden=0.47
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Résultats

R-spearman = 0.97

R-pearson = 0.94

R-spearman = 0.98

R-pearson = 0.94

R-spearman = 0.95

R-pearson = 0.96 HGRE : High Gray-level Run Emphasis

Bleu = adk

Rouge = squ
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Résultats

R-spearman = 0.97

R-pearson = 0.94

R-spearman = 0.98

R-pearson = 0.94

R-spearman = 0.95

R-pearson = 0.96

Influence de la machine TEP ?

Influence du Volume de la lésion ?

Bleu = adk

Rouge = squ

HGRE : High Gray-level Run Emphasis
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Résultats
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Résultats

Cherche la 

relation 

mathématique et 

tu trouveras 
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Résultats : SUVmin vs SUVmax
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Résultats : SUVmin vs SUVmax
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SUVmin = 0.40 x SUVmax

Résultats : SUVmin vs SUVmax
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SUVmin = 0.40 x SUVmax

Résultats : SUVmin vs SUVmax
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SUVmin = 0.40 x SUVmax

Résultats : SUVmin vs SUVmax
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SUVmin = 0.40 x SUVmax

Résultats : SUVmin vs SUVmax
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Patient #1
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Patient #1
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Patient #1

SUVmax = 8.1

SUVmin = 3.240%
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Patient #2
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Patient #2
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Patient #2

SUVmax = 12.4

SUVmin = 5.040%
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Patient #2

SUVmax = 12.4

SUVmin = 3.7

Si inclusion de la 

nécrose :

30%
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Résultats
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Résultats

Tumeurs non nécrosées

Tumeurs nécrosées
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Résultats

Tumeurs non nécrosées

Tumeurs nécrosées

 Lésions ADK +++

 Lésions SQU +++
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Résultats

Tumeurs non nécrosées

Tumeurs nécrosées

67% ADK

78% non-ADK
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Résultats
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Conclusion

• Intérêt de partager des données pour permettre une ré-analyse par d’autres équipes

• Principale caractéristique pour distinguer les lésions en sous-type ici : présence d’une nécrose 
 quantifiable grâce à une signature à 2 index : SUVmin et SUVmax

• Meilleures performances avec 2 index (Youden=0.50) par rapport à 43 index (Youden=0.45)


