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1. INTRODUCTION

1.1. Préambule

Les sarcomes des tissus mous sont des tumeurs rares, variées et ont genéralement un mauvais
pronostic, leur prise en charge et le pronostic dépend du stade histologique (1).

Actuellement la classification histologique des sarcomes des tissus mous est basee sur le
grade histologique déterminé sur les prélevements biopsique par la Fédération Nationale des
Centres de Lutte Contre le Cancer (FNCLCC) en grade I, 11 et 111 (2).

L’analyse histologique par biopsie reste invasive et des techniques de classification non
invasives et performantes pourraient permettre d’améliorer la prise en charge de ces tumeurs
(3). Un domaine émergeant actuellement dans le domaine des sciences et des technologies et
plus particulierement en médecine est 1’intelligence artificielle (4).

Cette derniere a une définition large et on considere les radiomiques comme une branche de
I’intelligence artificielle relative a [D’extraction et a 1’analyse de grandes quantités
d’informations a partir d’images médicales grice a une analyse poussée des paramétres
quantitatifs propres a chaque image (5).

De plus en plus d’études mettent en évidence 1’intérét des radiomiques et de I’analyse de
texture dans la classification des tumeurs en IRM et trois études récentes ont montré un lien
entre le grade histologique des sarcomes des tissus mous (STS) et I’hétérogénéité tumorale
déterminée par les radiomiques en IRM (3,6-8). Cependant le scanner n’a pas encore été
correctement évalué dans la classification par radiomiques des STS, méme si plusieurs études
mettent en évidence 1’intérét des radiomiques au scanner dans la classification des cancers (9—
12).

Dans la littérature Zwanenburg et al. ont proposé une standardisation des techniques de
radiomiques pour I’analyse d’images issues de 1I’imagerie médicale, mais il n’existe pas de
consensus ni de recommandation sur les protocoles d’imagerie ou sur I’intérét de 1’injection
de produit de contraste (13).

Le but de ce travail est d’évaluer les performances diagnostiques des radiomiques pour la
classification des STS en bas grade ou en haut grade selon les différentes modalités
d’imagerie : IRM pondérée T1 avec saturation de la graisse et injection de produit de
contraste (CE T1lw FS), IRM pondérée T2 avec saturation de la graisse (T2w FS), scanner
aprés injection de produit de contraste iodé. Nous avons eégalement réalisé une classification

subjective des STS en bas et haut grades afin de servir de référence. L’ensemble de ce travail
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pourrait permettre de standardiser et optimiser 1’analyse radiomique des STS afin de réaliser

une classification non invasive dans la pratique courante.

1.2. Les sarcomes des tissus mous

1.2.1. Définition

Les sarcomes sont des tumeurs malignes rares représentant moins de 1 % de I’ensemble des
cancers (14). Ce sont des tumeurs développées au dépend du tissu de soutien de 1’organisme.
On différencie les sarcomes osseux, les sarcomes des visceres et les sarcomes des tissus mous
(15).

Les sarcomes des tissus mous sont des tumeurs tres variées sur tous les plans: au niveau
histologique, démographique, de leur agressivité et de leur localisation, ces tumeurs pouvant
se développer sur n’importe quelle partie du corps et a n’importe quel age (15). Cependant ils
sont le plus freqguemment localisés aux membres inférieurs : entre un tiers et la moitié des
sarcomes des tissus mous y sont localisés (16).

Les sarcomes des tissus mous sont représentés a 80 % par quelques types histologiques : les
myxofibrosarcomes, les liposarcomes, les leiomyosarcomes, les tumeurs malignes des gaines
des nerfs périphériques (MPNST), les synovialosarcomes, les fibrosarcomes, les sarcomes
non spécifiés et de maniére moins fréquente on retrouve les angiosarcomes, les

rhabdomyosarcomes et les synovialosarcomes (14,15).

1.2.2. Epidémiologie et étiologie

A I’heure actuelle il existe peu de facteurs étiologiques reconnus, on retient notamment des
prédispositions génétiques chez des patients porteurs de neurofibromatose, de syndrome de
Li-Fraumeni, de syndrome de Gardner et de Werner ainsi que certaines expositions : les
radiations ionisantes, la dioxine, le chlorophénol, le chlorure de vinyle et certains virus (17).
L’incidence annuelle des sarcomes des tissus mous est de 3.6 pour 100 000 et par an, il existe
une légere prédominance masculine avec un ratio homme / femme de 1.3 et un age médian de
60 ans. Les sarcomes des tissus mous sont localisés au tronc dans 40% des cas et au niveau

périphéerique dans 60 % des cas (18).
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1.2.3. Classifications

Il existe deux principales classifications des sarcomes des tissus mous : celle de I’organisation
mondiale de la santé et celle de 1’agressivité tumorale basée sur le grade histologique définie

par la Fédération Nationale des Centres de Lutte Contre le Cancer (FNCLCC) (15).

- Classification de ’'OMS

Selon cette classification, il existe 12 catégories de tumeurs bénignes et malignes, elles-
mémes divisées en 113 sous types histologiques. Cette classification est basée sur le sous type
histologique différencié de la tumeur et non sur le tissu d’origine de la tumeur.

Les 12 catégories principales sont les suivantes: tumeurs adipeuses, tumeurs
fibroblastiques/myofibroblastiques, tumeurs fibrohistiocytaires, tumeurs musculaires lisses,
tumeurs péricytaires (périvasculaires), tumeurs musculaires striées, tumeurs vasculaires,
tumeurs chondro-osseuses, tumeurs stromales gastro intestinales (GIST), tumeur des gaines

nerveuses, tumeurs a différenciation incertaine, sarcomes non classés et indifférenciés (19).

- Grade histologique de la FNCLCC

Cette classification a été développée par Trojani et al. en 1984 (20) et repose sur I’évaluation
histologique de plusieurs critéres : la différenciation tumorale, 1’index mitotique et 1’étendue
de la nécrose tumorale. La somme de 1’ensemble de ces critéres permet de définir la tumeur
en Grade I, Il ou Il (Figure 1). C’est la classification histologique la plus utilisée pour ces
tumeurs et c’est celle que nous avons considéré dans notre travail (15).

La principale distinction au niveau de cette classification se fait entre le grade | correspondant
au bas grade d’une part et aux grades Il et III correspondants aux hauts grades. Cette
distinction a une importance notamment dans la prise en charge thérapeutique avec la
possibilité d’associer une radiothérapie et/ou une chimiothérapie adjuvante a la chirurgie pour
les tumeurs de hauts grades. Nous avons également décidé dans notre étude de séparer notre
population en deux groupes, tumeurs de bas grades et tumeurs de hauts grades afin d’avoir
plus de patient dans chacun des groupes pour rendre plus pertinent les résultats par rapport a

une prise en charge thérapeutique qui differe entre ces bas grades et hauts grades (3,17).
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Différenciation tumorale

Score 1 Sarcomes ressemblant a un tissu adulte normal (ex: liposarcome bien différencié)
Sarcomes pour lesquels le diagnostic histologique est certain (ex : liposarcome
myxoide)
Sarcomes embryonnaires, synovialosarcomes, sarcomes épithélioides, a cellules
Score 3 claires, alvéolaires des parties molles, sarcomes indifférenciés et sarcomes pour
lesquels le type histologique est incertain

Index mitotique (surface du champ : 0,174 mm?)
Score 1 0 a 9 mitoses pour 10 HPF (pour 10 champs a I'objectif X 40)
Score 2 10 a 19 mitoses pour 10 HPF
Score 3 Plus de 19 mitoses pour 10 HPF
Nécrose tumorale

Score 2

Score 0 Absence de nécrose
Score 1 <50 % de nécrose tumorale
Score 2 >50 % de nécrose tumorale

RESULTATS
Grade | Somme des scores = 2-3 (risque métastatique faible)
Grade Il Somme des scores = 4-5 (risque métastatique réel)

Grade Il | Somme des scores = 6-8 (risque métastatique élevé)

Figure 1 : Classification histologique des sarcomes des tissus mous selon la fédération nationale des
centres de lutte contre le cancer (FNCLCC). Tableau extrait de Causeret, Chaigneau L, Isambert N,
Kalbacher E, Kurtz JE, Rios M, Verhaeghe JL et al.

Sarcomes des Tissus Mous (STM) des membres. Référentiel interrégional. Oncologik. 05/2014.

1.2.4. Présentation clinique

La présentation clinique est trés variée et peu spécifique, elle dépend de la localisation de la
tumeur et de ses éventuelles métastases, la majorité des patients se présentant devant la
découverte d’une masse indolore se majorant progressivement. La masse peut parfois étre
découverte dans les suites d’un traumatisme avec une confusion fréquente avec un simple
hématome des parties molles. La plupart des STS sont indolore méme si la présence de
douleurs ne remet pas en cause le diagnostic, notamment devant les tumeurs MPNST
(Malignant peripheral nerve sheath tumours) qui peuvent se traduire par des douleurs
radiculaires, des déficits sensitifs et moteurs (16).

Les autres signes cliniques possibles sont : une altération de 1’état général, une impotence
fonctionnelle du membre atteint, des compressions vasculaires ou nerveuses et des

complications infectieuses en cas de nécrose avec effraction cutanée (21).
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1.2.5. Présentation radiologique

Les objectifs de I’imagerie médicale devant ces tumeurs sont de confirmer la suspicion
diagnostique devant une masse des parties molles, d’estimer sa taille, d’identifier ses rapports,
de guider les biopsies et de préparer I’intervention chirurgicale. L’imagerie a également pour
role de déterminer si une tumeur des parties molles est bénigne ou maligne. L’échographie est
un examen de débrouillage qui permet de bien analyser les rapports de ces tumeurs et
éventuellement de reconnaitre certaines lésions bénignes comme des abces, des kystes ou des
hématomes. La radiographie standard a une place limitée mais peut mettre en évidence des
ossifications, des calcifications intra tumorales ou une réaction osseuse adjacente (21).
La modalité d’imagerie optimale dépend du site anatomique, pour les STS des extrémités,
I’IRM est la meilleure modalité car elle permet d’obtenir un bon contraste entre la tumeur et
les muscles adjacents et permet d’étudier les structures nobles alentours. Elle permet
également une meilleure planification opératoire ou pré radiothérapie (16). Le scanner aura sa
place dans le bilan d’extension par la réalisation d’un scanner thoracique devant des STS de
grade 1l ou Ill et devant des tumeurs de plus de cing centimetres (16). Les métastases
ganglionnaires sont rares, excepté pour certains types histologiques comme les sarcomes
épithéloides et les sarcomes a cellule claires qui peuvent nécessiter un complément d’analyse
locorégional par scanner ou IRM. Dans certains sous types histologiques particuliers, un
scanner abdominal ou un scanner cérébral d’extension peuvent également étre indiqués a la
recherche de metastases.

En IRM les séquences les plus fréguemment réalisées devant ce type de tumeurs sont:
pondérées T1, pondérées T2 avec saturation de graisse, pondérées T1 apres injection de
Gadolinium et avec saturation de la graisse. La présentation des sarcomes des tissus mous est
tres variée, on pourra visualiser un signal hétérogene en séquence pondérée T1 sans injection
de gadolinium et pondérée T1 apreés injection de gadolinium montrant une prise de contraste
hétérogéne, un signal hétérogéne en séquence pondérée T2 avec saturation de la graisse, une

invasion des structures adjacentes, une croissance rapide lors des différents controles.

Le scanner mettra en évidence une prise de contraste hétérogene avec comme pour I’IRM la

mise en évidence de portions tissulaires et de portions nécrotiques (21).

28



Figure 2 : Homme de 25 ans présentant une neurofibromatose de type I. IRM en séquence axiale T2
avec saturation de la graisse (A) et scanner aprés injection de produit de contraste en coupe axiale (B)
montrant une tumeur MPNST du nerf sciatique gauche (fleche blanche) localisée dans la loge

postérieure de la cuisse gauche.

1.2.6. Présentation histologique et biopsies

La biopsie est un élément essentiel de la prise en charge, en effet de maniére générale, chez
un adulte toute masse des parties molles se majorant, faisant plus de cing centimétre ou
persistant plus de quatre & six semaines doit avoir une biopsie (16). En principe, la biopsie
devra étre faite au niveau du site le moins invasif possible. Les biopsies percutanées a
’aiguille sous controle radiologique donnent des résultats satisfaisants et sont moins
couteuses et moins invasives que les biopsies chirurgicales (22). Cependant les biopsies
chirurgicales gardent une place lorsque devant la grande hétérogénéité intra tumorale de
certains STS, il est difficile d’obtenir un diagnostic précis par les biopsies percutanées ou
lorsqu’une grande quantité de tissu est nécessaire pour des analyses moléculaires poussées.
Lorsque la biopsie percutanée est prévue, son trajet devra étre défini avec le chirurgien et le
trajet pourra étre tatoué pour que le chirurgien puisse réaliser une ablation afin de diminuer le
risque de recidive sur dissémination le long du trajet (17).

Les prélévements devront étre conservés dans le formol et a 1’état frais afin de réaliser une

cryoconservation d’une partie du prélévement, obligatoire pour toute suspicion de sarcome
(23).
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Dans de rares cas et devant des tumeurs superficielles de petite taille, une biopsie-exérese
monobloc pourra étre pratiquée en prenant soin d’éviter 1’effraction tumorale afin de réaliser
une reprise chirurgicale en cas de malignité avérée (24).

L’analyse histologique de ces tumeurs est difficile : en effet ce sont des tumeurs rares et
présentant une grande variété morphologique, elle permet de renseigner sur le type, le sous-
type histologique, le degré d’agressivité et le pronostic de la Iésion (1).

La premicre étape est I’analyse morphologique réalisée sur lame avec étude cytologique et de
I’architecture. Il est ensuite réalisé une analyse par des marqueurs immunohistochimiques qui
permettent d’éliminer des diagnostics différentiels et de mettre éventuellement en évidence un
type ou sous type histologique. Certains types histologiques comportent des anomalies de
type mutation, translocation ou amplification de génes et qui peuvent étre utilisées pour le
diagnostic. Ainsi les techniques de type hybridation in situ en fluorescence (FISH), réaction
de polymérisation en chaine (PCR) et réaction de polymeérisation en chaine par transcription
inverse (RT-PCR) permettent de mettre en évidence ces différentes anomalies des génes et de
de définir le type ou sous type histologique (25). Ces différentes techniques peuvent étre
réalisées sur tissu frais, congelé ou sur tissu fixé et inclus en paraffine. Enfin une technique
récente : le séquencage haut débit de ’ARN tumoral a permis de mettre en évidence de
nouvelles modifications de la génomique tumorale et ainsi de mieux caractériser les différents
types et sous types de sarcomes (29,30).

La détection histologique de mutation génétique a également un intérét pronostic et de prise
en charge car certaines de ces modification permettent de mettre en place des chimiothérapies
plus spécifiques ou des thérapies ciblées (31).

Les biopsies présentent plusieurs limites, premiérement elles sont invasives avec un risque de
dissémination tumorale, de douleurs, de complications hémorragiques ou infectieuses,
deuxiemement les biopsies ne représentent qu’une partie de la tumeur souvent tres hétérogene
et peuvent sous-estimer le stade histologique, enfin 1’étude anatomopathologique des biopsies

peut se révéler difficile dans certaines situations (25,26).

1.2.7. Prise en charge

L’ensemble de ces tumeurs est analysé au sein d’un réseau de référence en pathologie des
sarcomes des tissus mous et des viscéres (RRePS) et qui garantit une qualité de lecture des

lames histologiques avec doubles lectures pour ces tumeurs. Ces réseaux
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anatomopathologiques sont également connectés a des centres experts cliniques au sein du
réseau de référence clinique des sarcomes-GIST-desmoides (NetSarc) (15).

Par ailleurs la société européenne de I’oncologic médicale (ESMO) a élaboré des
recommandations mises a jour en 2018 afin d’optimiser et de standardiser la prise en charge
des sarcomes : premierement la réalisation d’un scanner devant une localisation tumorale
profonde thoraco-abdominale ou une IRM devant une localisation pariétale thoraco-
abdominale, une localisation périphérique ou cranio-cervicale. Deuxiémement, la nécessité
d’une biopsie percutanée sous contrdle radiologique dans des centres spécifiques dont le trajet
a été discuté en réunion de concertation pluridisciplinaire afin de bien connaitre sa
localisation. Le trajet et la cicatrice cutanée devront étre retirés lors de la chirurgie. Les
biopsies peuvent étre éventuellement substituées par une exérése chirurgicale monobloc sans
effraction vasculaire si la tumeur est superficielle et de moins de 3 cm. Troisiemement, la
nécessité de réaliser une approche multidisciplinaire au sein des réseaux RRepS et NetSarc
pour tout patient présentant une masse inexpliquée des tissus mous profonde ou de plus de
cing centimétres si elle est superficielle (17).

Nous n’aborderons que le management des tumeurs localisées ou a développement
locorégional, la pathologie métastatique ne sera pas abordée car elle ne s’applique pas a notre
sujet d’étude (16).

Le traitement standard est la chirurgie pour les STS localisés, celle-ci devra étre faite par un
chirurgien spécialisé et les marges devront étre larges sans résidu tumoral (marges RO0), cet
objectif est atteint quand la résection de la tumeur comprend au moins 1 mm de marge
macroscopique (17).

Pour les tumeurs grade 1l et 111 de la FNCLCC, les tumeurs profondes ou de plus de 5 cm une
radiothérapie adjuvante plus ou moins associée a une chimiothérapie adjuvante pourra étre
réalisée. On peut également envisager une radiothérapie ou une chimiothérapie néo adjuvante
apreés discussion en réunion de concertation pluridisciplinaire (17).

Pour les tumeurs de grade | de la FNCLCC une chirurgie est le plus souvent réalisée dans un
premier temps et en fonction des marges de résection, une radiothérapie adjuvante pourra
venir compléter le traitement. Enfin pour les tumeurs initialement non résécables, la prise en
charge débutera par une radiothérapie ou une radio chimiothérapie néo adjuvante puis en
fonction de I’estimation des marges de résection, la chirurgie associée a la radiothérapie
adjuvante pourra étre ou non proposée. La reprise chirurgicale (en cas de marges incomplétes

R1 ou R2) devra se faire dans des centres experts (17).
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1.3. Radiomique et analyse de texture
1.3.1. Définition et généralités

Le terme de radiomique a été introduit en 2010 par Gillies et al. (32) et a été adopté par
Lambin et al. en 2012 (33). Les radiomiques permettent de guider les traitements
oncologiques en réalisant une classification par stade, histologie et profil moléculaire ou en
réalisant une prédiction de la réponse aux traitements (34—-36). La radiomique est une science
consistant a extraire, analyser et interpréter a haut débit des parameétres quantitatifs issus des
images médicales (6). L’analyse de texture est une sous partie des radiomiques qui fournit une
technique objective et quantitative de I’hétérogénéité tumorale en analysant la distribution et
la relation des pixels et des voxels au sein d’une image (6).

Les sarcomes des tissus mous sont hétérogenes au niveau macroscopique et cellulaire ainsi
qu’au niveau génétique et phénotypique avec une hétérogénéité¢ spatiale dans la densité
cellulaire, I’angiogenése et la nécrose (1). L’hétérogénéité tumorale analysée par les
radiomiques refléte 1’architecture structurale, cellulaire et moléculaire (37). L hétérogénéité
tumorale est difficile a apprécier et surtout a quantifier en imagerie traditionnelle du fait des
limites de 1’ceil humain, méme les biopsies peuvent étre trompeuses du fait de cette
hétérogénéité tumorale (6).

La classification par radiomique présente de nombreux avantage par rapport a la classification
histologique des biopsies : elle est non invasive, elle peut étre facilement répétée dans le
temps afin de rechercher une évolution tumorale et elle permet de prédire la réponse au
traitement ou d’évaluer la réponse aprés traitement (37).

L’analyse de texture a déja montré des résultats probants dans le pronostic et la réponse au
traitement pour les cancers colorectaux, les cancers ORL, les cancers de I’cesophage, du
poumon et les carcinomes rénaux a cellules claires (4-8).

Un nombre important de défis tel que la standardisation de la segmentation, du post
traitement, ainsi que du lien entre I’analyse de texture et la malignité doivent étre relevés

avant de pouvoir appliquer ces méthodes dans les pratiques quotidiennes (6).

1.3.2. Segmentation des tumeurs

Afin de préparer les données recueillies lors des examens de scanner et d’IRM nous avons di
segmenter les tumeurs pour chaque patient et pour chaque séquence en scanner et en IRM.

La segmentation a été réalisée par consensus entre une manipulatrice en radiologie et un
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radiologue avec trois ans d’expérience en radiologie, cette segmentation a été réalisée de telle
sorte que le tissu non tumoral n’était pas inclus dans le volume d’intérét (volume-of-interest =
VOI).

Pour I’IRM nous avons utilisé un logiciel nommé ORS visual (v.1985, Object Research
Systems (ORS) Inc. Montreal, Quebec, Canada) pour la segmentation manuelle des tumeurs
en séquence pondérée T1 avec saturation de la graisse et injection de produit de contraste
gadoliné et en séquence ponderée T2w FS. Pour le scanner nous avons utilisé la séquence de
perfusion la plus tardive, la segmentation a été realisé de maniere semi-automatique a 1’aide
d’un logiciel nommé MITK (2016.11.10 v. Win64, Medical Imaging Interaction Toolkit,
Heidelberg, Germany).

Une fois ces tumeurs segmentées toutes les données ont été converties en utilisant
pyradiomics et le paquet sklearn en langage Python 3.7 selon les recommandations éditées par
I’initiative de standardisation des biomarqueurs d’imagerie (Image biomarker standardization
initiative = IBSI)(13). Nous avons réalisé une interpolation B-spline afin de générer des VOI
isotropiques. Puis nous avons normalisé les valeurs d’étalement des niveaux de gris des
voxels afin d’obtenir un spectre comparable de méme intensité de niveaux de gris. Les voxels

dont les valeurs d’intensité étaient en dehors du spectre ont été ignorés (figure 3).

v

Figure 3 : Schématisation de 1’application d’un filtre permettant de diminuer la largeur de 1’échelle
des niveaux de gris. Pour exemple sur la premiére ligne on visualise une échelle de niveau de gris

comprenant 30 valeurs différentes, celle-ci est réduite au niveau de la 2° ligne a seulement 10 valeurs.

1.3.3. Extraction des caractéristiques

Deux méthodes de sélection de caracteristiques (features en anglais) ainsi que trois modeles
de classification différents ont été utilisé pour realiser une validation croisée ceci afin
d’optimiser le modele et selon les recommandations de I’IBSI.

L'ensemble de données a été divisé en deux groupes : 75% pour 1’apprentissage et 25% pour

le test.
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Les caractéristiques ont éte extraites a partir d’une boite a outils de caractéristiques :
PyRadiomics 3.7, qui permet a partir d’images 2D ou 3D d’extraire les différents attributs
caractérisant la tumeur.

Ces caracteéristiques ont été extraits pour les bases de données et combinaisons suivantes : 1)
scanner injecté, 2) IRM en séquence pondérée T2 avec saturation de la graisse, 3) IRM en
séquence pondérée CE T1w FS, 4) combinaison de 2 et 3 (IRM), 5) combinaison de 1, 2 et 3
(scanner et IRM).

Les caractéristiques extraites (120 caractéristiques par base de données) sont réparties en
différents groupes : 19 caractéristiques de premier ordre, 16 caractéristiques morphologiques
en deux dimensions, 10 caractéristiques morphologiques en trois dimensions, 24 matrices de
cooccurrence de niveau de gris, 16 matrices de longueur de plage, 16 matrices de taille de
zone, 5 matrices de différences de niveau de gris, 14 les matrices de dépendance de niveau de
gris (13).

Les statistiques de premier ordre évaluent la fréquence de distribution des pixels selon leur
intensité dans une région donnée. Ainsi on pourra calculer I’intensité moyenne, le Seuil
(threshold) correspondant au pourcentage de pixel dans un intervalle d’intensité donné,
I’entropie correspondant au degré de désordre, ’asymétrie (Skewness) correspondant a
I’asymétrie de répartition d’intensité des pixels sur un histogramme et enfin le coefficient
d’aplatissement (kurtosis) qui traduit I’écrasement de 1’histogramme de répartition d’intensité
de pixels. Les histogrammes traduisant ces statistiques de premier ordre ne dépendent pas de
la localisation spatiale des pixels ni de la relation de chacun des pixels entre eux (6).

Les caractéristiques morphologiques analysent la morphologie en deux dimensions (Shape-
based (2D)) et ou en trois dimensions de la tumeur (Shape-based (3D)), ils permettent
notamment d’analyser la surface, le volume, la sphéricité, le périmétre, le plus grand et plus
petit diametre (6).

Les caractéristiques de texture d’image sont représentées par des matrices qui évaluent la
répartition des pixels dans des directions spécifiques. Il existe différents types de matrices :
les matrices de cooccurrence de niveau de gris (Gray Level Cooccurrence Matrix = GLCM )
qui quantifient les différences entre un niveau de gris et la valeur moyenne des niveaux de
gris voisins dans la limite d’une distance donneée, les matrices de longueur de plage (Gray
Level Run Length Matrix = GLRLM) qui quantifient I’intensité de chaque voxel en associant
un niveau de gris a une longueur de plage qui représente le nombre de voxel de méme
intensité dans une direction donnée, les matrices de taille de zone (Gray Level Size Zone

Matrix = GLSZM) qui représentent le nombre de zones homogenes de méme taille pour un
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niveau de gris donné, les matrices de différences de niveau de gris (Neighboring Gray Tone
Difference Matrix = NGTDM) et enfin les matrices de dépendance de niveau de gris (Gray
Level Dependence Matrix = GLDM) (figure 4) (6,38).

A

B

Figure 4 Cette figure permet de comprendre la différence entre les statistiques de premier ordre et les
caractéristiques de texture d’image. Chaque petit carré blanc, gris ou noir représente un pixel. Entre la
figure A et la figure B, il existe le méme nombre de pixel pour les différents niveaux de gris
représenté, cependant la disposition dans 1’espace de ces pixels est différente. Les statistiques de
premier ordre nous donnent une idée de la fréquence de distribution des pixels selon leur intensité
dans une région donnée mais sans lien avec leur position dans I’espace ni lien avec les pixels de
voisinage, aussi les différentes caractéristiques de statistiques de premier ordre seront identiques pour
la figure A et la figure B. Les caractéristiques de texture d’image donnent en revanche des résultats
différents pour les deux figures car elles permettent d’analyser la répartition dans 1’espace des pixels

ainsi que la relation de chaque pixel avec ses voisins (6).

1.3.4. Augmentation artificielle de la taille de la population

Dans notre etude nous avons fait face a un probléme d’hétérogénéité des deux groupes de
population, en effet le groupe comprenant les tumeurs de bas grade est largement sous
représenté par rapport au groupe comprenant les tumeurs de haut grade. La précision finale
des résultats est notamment influencée par le déséquilibre des groupes, le but est alors de ré-
échantillonner la base de données initiale en sur-échantillonnant les groupes minoritaires.

Pour ce faire nous avons utilisé une technique de sur-échantillonnage artificielle des minorités
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(synthetic minority oversampling technique = SMOTE). Cette technique permet par un
procéd¢é mathématique, d’introduire des échantillons artificiels au sein du groupe minoritaire.
Ainsi un ou plusieurs nouveaux échantillons pourront étre crées aléatoirement sur une ligne
séparant deux échantillons connus. Comme le montre la figure 6, en A nous observons une
répartition hétérogéne de deux populations avec une nette sous-représentation des croix
orange par rapports aux ronds verts. En B est représentée 1’augmentation artificielle de la
population par technique de sur échantillonnage de la population croix orange en créant
artificiellement des croix orange aléatoirement sur une ligne séparant deux croix orange pré
existantes (figure 5). La formule mathématique permettant de réaliser ceci est complexe et
nous ne développerons pas plus (39).

A

Figure 5 : Représentation schématique de la techniqgue SMOTE. Sur la figure A on visualise deux
nuages de points correspondants a des tumeurs de haut grades (ronds verts) et des tumeurs de bas
grades (croix orange), on remarque 1’inégalité numérique de répartition de ces deux groupes. Afin de
rendre ces groupes plus homogénes en nombre on crée artificiellement des nouvelles croix orange
transparentes sur la figure B. Celles-ci sont créées aléatoirement sur une ligne reliant deux points

connus (deux croix orange existantes).
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1.3.5. Réductions des caractéristiques

Dans notre sujet d’étude nous avons étudié de multiples variables quantitatives, or celles-Ci
sont trop nombreuses et il est impossible a premiére vue de déterminer parmi 1’ensemble de
ces variables celles qui sont informatives de celles qui ne le sont pas ou qui le sont peu. Aussi
nous avons dd faire appel & une méthode de statistique descriptive multidimensionnelle afin
de simplifier et de rendre plus pertinentes nos caractéristiques tout en gardant suffisamment
d’informations (5). Cette étude fait face a deux problemes : premierement nous disposons de
39 patients et nous étudions 120 caractéristiques. Normalement, pour des algorithmes
d’apprentissage, le nombre de caractéristiques doit étre dix fois supérieur au nombre de
patients. Deuxiémement les deux groupes (bas grade et haut grade) ne sont pas de taille
comparable : 8 bas grades et 31 hauts grades, nous avons ainsi une classe minoritaire et
encore une fois pour les algorithmes d’apprentissage, la classe minoritaire doit étre au
minimum deux fois plus petite que la classe majoritaire. Le risque face a ces deux problémes
de se retrouver face a un surraprentissage. Le surraprentissage est un phénomene se traduisant
par le fait que la solution est trop adaptée aux données d’apprentissage et ne se généralise pas
a de nouvelles données qui lui sont inconnues. Ainsi le modele sera trés bon pour déterminer
le grade des tumeurs qui ont été apprises mais sera mauvais lorsque I’on fournira une nouvelle
tumeur que I’algorithme n’aura pas encore vue.

Il existe deux méthodes pour faire face a ces problémes : la sélection de caractéristiques qui
consiste a sélectionner et a exclure des caractéristiques sans les modifier et la réduction de
dimension qui consiste a effectuer des combinaisons entre les caractéristiques pour réduire la
dimension (40,41).

Nous avons d’abord testé 1’analyse par composantes principales (ACP ou PCA en anglais) qui
est une technique de réduction de dimensions permettant de transformer et de simplifier un
espace & n dimensions en un espace de dimensions réduites tout en gardant le plus
d’informations pertinentes possibles. Le but est de passer d’un espace de n dimensions a un
espace de m dimensions ou m est bien inférieur a n et ainsi de négliger les dimensions pour
lesquelles la variation est faible. Ce principe permet d’éviter la surdimensionalité et le
surraprentissage (42).

Nous ne rentrerons pas dans les détails mathématiques qui permettent de réaliser I’ACP car
ceux-ci utilisent des notions complexes d’algébre linéaire, de matrices et d’espaces vectoriels

dont le développement sort du cadre de ce travail.
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Cependant cette technique ne permet pas de garder une trace des caractéristiques
sélectionnées pour chaque modéle, aussi nous avons ensuite abandonné cette technique pour
réaliser une sélection de caractéristiques, cette derniere étant détaillée dans le chapitre

suivant : « f) Sélection des caractéristiques et I’entrainement des modéles radiomiques ».

1.3.6. Sélection des caractéristiques et entrainements des modéles radiomiques

Une fois I’ensemble des caractéristiques extraites, le but est d’entrainer un modéle radiomique
afin qu’il puisse classifier les données de maniéres binaires : bas grade (valeur 0) et de haut
grade (valeur 1) (43).

Afin d’entrainer et de valider le modéle nous avons utilisé une approche par k-fold cross
validation qui consiste a diviser 1’échantillon initial en k échantillons, un des échantillons sera
utilisé pour la validation de ce modéle et les k-1 autres échantillons seront utilisé pour
I’entrainement (apprentissage) de ce modele. Cette opération sera répétée k fois afin de
changer aléatoirement d’échantillons d’entrainement et d’échantillons de validation pour que
tous les échantillons aient servi de validation et d’entrainement (figure 6) (6). Nous avons
utilisé cette technique afin de sélectionner les caractéristiques mais également afin d’entrainer

ces mémes caractéristiques a la reconnaissance des images tumorales (3).

All patients (39)
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Figure 6 : Représentation schématique de la division de la population initiale en plusieurs échantillons,

Division en k
— échantillons
(k=7)

ici 7 dans cet exemple. Les rectangles bleus représentent les échantillons d’entrainement et les
rectangles verts rayés représentent les échantillons de validation. Parmi ces 7 échantillons, 1’un est
défini comme échantillon de validation et les autres comme échantillon d’entrainement. Ensuite ce
procédé est répété autant de fois qu’il y a d’échantillons, ici 7, de tel sorte que chaque échantillon a été

un échantillon de validation.
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Nous avons appliqué un filtre afin de réduire les caractéristiques corrélées fortement entre
elles (seuil a 80%), ce filtrage a permis de réduire les caractéristiques corrélées et de garder
39 caractéristiques pour le scanner injecté, 23 caractéristiques pour CE T1 FS et 24
caractéristiques pour T2w FS.

Nous avons utilisé trois ensembles de sélections et de classifications des caractéristiques
(=classifieurs linéaires : la classification par les machines a vecteur de support (Support
Vector Calssification = SVC ou Support Vector Machines = SVM) associées a 1’élimination
récursive des caractéristiques avec validation croisée (recursive feature elimination with cross
validation = RFECV), la classification par les machines a vecteurs de support associées a
I’analyse de la variance (analysis of variance = ANOVA) et la classification par la régression
logistique (logistic regression= LR) associée a 1’estimateur des moindres carrés pénalisés
(least absolute shrinkage and selection operator = LASSO). Les classifieurs linéaires réalisent

une séparation linéaire des données.

- Les machines a vecteur de support
Les SVM sont un ensemble de techniques d’apprentissage supervisé destinées a résoudre des
problemes de classification. Les SVM permettent de classer des données en deux catégories
distinctes aprés avoir défini une frontiere. Cette frontiere est issue de calculs a partir de
données d’entrainement que 1’on doit fournir aux SVM. Une fois cette frontiere définie, les
algorithmes SVM sont capables de définir si une nouvelle donnée de la population est située
d’une part ou de I’autre de la frontiére. Prenons pour exemple un nuage de points (figure 7)
avec deux populations de points des ronds bleus et des triangles rouges, le but des SVM est de
déterminer la droite permettant de séparer au mieux ces différents points en deux populations.
Ainsi apres apprentissage de la localisation optimale de cette droite, tout nouveau point dont
la nature (rond bleu ou losange rouge) n’est pas encore connu en fonction de sa localisation
par rapport a cette droite pourra étre classé dans 1une ou 1’autre des populations : rond bleu

ou triangle rouge (43).
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Figure 7 : Représentation schématique de deux populations : les ronds bleus et les losanges rouges. La
droite noire correspond a la séparation estimée par les SVM la plus optimale afin de dichotomiser les

deux populations.

Ainsi I’analogie avec nos tumeurs est la suivante : nous entrainons les algorithmes de SVM en
fournissant une partie de la population bas grade et haut grade ainsi que les caractéristiques de
chacune de ces tumeurs. Les caractéristiques vont permettre de déterminer la localisation
spatiale de chaque tumeur, puis 1’algorithme, connaissant le résultat de chaque tumeur (bas
grade ou haut grade) va déterminer la droite permettant au mieux de séparer I’ensemble de ces
points en deux populations. En considérant deux parameétres (figure 8) : I’hétérogénéité
tumorale et la taille, nous allons entrainer 1’algorithme de SVM avec 20 tumeurs tout en
connaissant leur grade final, ainsi nous allons déterminer une courbe séparant les hauts grades
(ronds verts) et des bas grades (croix orange). Aprées cet entrainement nous pouvons pour
toute nouvelle tumeur (carré bleu) en fonction de son hétérogénéité tumorale et de sa taille,
déterminer sa position dans le plan et ainsi savoir si elle a plus de chance d’étre un bas grade

ou un haut grade selon sa position par rapport a la droite (43).
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Figure 8 : Représentation schématique du fonctionnement des SVM. L’image A montre la projection
de la droite établie par les SVM apreés avoir placé dans 1’espace les ronds verts correspondants aux
tumeurs de haut grade et les croix orange correspondant aux tumeurs de bas grade selon
I’hétérogénéité et la taille de la tumeur. Sur I’image B il est représenté une nouvelle tumeur par un
carré bleu et dont le statut haut ou bas grade est non connu mais par avec son hétérogénéité et sa taille

connu, il est possible de déterminer sa position spatiale dans le graphique et donc son grade.

Nous avons ainsi utilisé les SVM combinées a la RFECV et les SVM combinées a ’ANOVA.
Pour la premiéere combinaison, la RFECV correspond & une technique permettant d’attribuer
des poids (dans le sens coefficient) aux différentes caractéristiques puis a éliminer
successivement les différentes caractéristiques. Initialement on a un ensemble formé de toutes
les caractéristiques puis les caractéristiques les moins importantes sont eliminées
successivement. Dans cette technique on utilise également une validation croisée qui permet
de trouver et de s’arréter au nombre optimal de caractéristiques (44).

Pour la deuxiéme combinaison I’ANOVA est une méthode statistique qui est utilisée afin de
déterminer la proportion de la variance qui peut étre expliquée par les données, et ce pour
chaque caractéristique. Cette technique combinee au SVM et a avec une validation croisée

permet également de retenir les caractéristiques les plus significatives (45).

- Larégression logistique
La régression logistique correspond a une méthode statistique qui permet tout comme les
SVM de realiser une classification binaire des données. Cette méthode aura également en
entrée les différentes caractéristiques de tumeurs et donnera en sortie selon une courbe
sigmoide, une probabilité comprise entre 0 et 1. Elle permet tout comme les SVM de réaliser
des classifications multi classes, c’est-a-dire avec un grand nombre de caractéristiques

d’entrée (46).
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La régression logistique a été associée a un modéle de régression pénalisée nommé LASSO
qui permet comme les autres techniques de sélection de caractéristiques, de diminuer le

nombre de caracteéristiques afin de sélectionner les plus pertinents (47).

La régression logistique tout comme les SVM permettent de classer deux populations en
établissant une frontiere (une droite) entre deux groupes de points, ce qui différe c’est la
méthode mathématique qui permet d’obtenir les résultats. Il existe quelques différences entre
la LR et les SVM : la droite établie par SVM est plus égalitaire entre les deux catégories, elle
essaye d’étre le plus éloigné (technique des marges maximales (figure 9.A)) de I’ensemble
des points des deux populations (droite pleine rouge (figure 9.B)) tandis que la droite établie
par la LR essaye juste de regrouper les deux populations derriere une droite de maniére moins
précise (droite pointillé bleu (figure 9.B)). La droite établie par la LR est également plus
sensible aux valeurs aberrantes (valeurs s’éloignant de la moyenne des autres valeurs) ce qui
peut poser plus de problémes de classifications que les SVM qui pourront ignorer ces valeurs
afin de maintenir une droite classant mieux en moyenne 1’ensemble des valeurs (43,48,49).
Finalement, la régression logistique est plus sensible aux valeurs aberrantes ce qui peut la
conduire a dégrader la précision statistique. On retiendra que les SVM peuvent étre considérés
comme légérement plus performants que la régression logistique mais cela reste dépendant du
nombre de caractéristiques et du nombre de tumeurs (49).

Dans notre travail nous avons fait le choix de calculer les résultats de la classification des

sarcomes des tissus mou par I’un ou I’autre des deux algorithmes classifieurs SVM et LR.

Taille Taille

Hétérogénéité Hétérogénéité

A B
Figure 9 : Représentation schématique d’une population de tumeurs de haut grade (ronds vers) et de
tumeurs de bas grade (croix orange). En A on visualise la technique des SVM qui permet de séparer au
mieux les deux catégories, technique des marges maximales (représentés par les pointillés) qui permet
de définir une droite la plus éloignée des deux marges en pointillés. En B la droite des SVM est

représentée par un trait rouge plein, celle de la LR est représentée par un trait pointillé bleu.
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1.3.7. Classification subjective des tumeurs

Le classement subjectif des tumeurs a été effectué de maniere consensuelle par un radiologue
ayant 11 ans d'expérience clinique en imagerie musculo-squelettique et par un radiologue
ayant 3 ans d’expérience, sur la base des résultats de I'RM. Les lecteurs étaient aveugles aux
résultats histologiques. Les STS ont été classées en bas et en haut grade selon cing critéres
décrits dans la littérature : la profondeur (les hauts grades étant plus profonds), la taille
supérieure a 5 cm, I’irrégularité des marges tumorales, I’hétérogénéité du signal intra tumoral
sur les images pondérées T2w FS et I’cedéme péri tumoral. Un seuil de trois criteres positifs a

été retenu afin de définir les tumeurs en haut grades (50-52).

1.4, Objectifs de I’étude

Cette étude a pour but de classer les sarcomes des tissus mous en bas grade et en haut grade
par radiomiques et notamment par 1’analyse de texture.

Ainsi 1’objectif principal de cette étude est de déterminer parmi les différentes modalités
d’imagerie en coupe laquelle & la meilleure performance de classification, il s’agit ainsi de
savoir si le scanner injecté est plus ou moins performant que I’IRM et au sein de I’'IRM
laquelle des séquences entre la séquence pondérée T2w FS et la séquence CE T1w FS, est la
plus performante. Pour pousser cette comparaison nous nous sommes également demandé si
la combinaison des différentes modalités d’IRM (CE T1w FS et T2w FS) et la combinaison
de ’ensemble des modalités de scanner et d‘'IRM permettait d’augmenter les performances de
classification. L’objectif principal est également de déterminer quel est le nombre optimal de
caractéristiques a selectionner et parmi les modeles de classification radiomique quels sont les
plus performants. L’objectif secondaire est de déterminer si la classification par radiomique

des STS est supérieure a la classification conventionnelle subjective des tumeurs.
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Nancy, May 9™ 2020

Dear Editor-in-chief Professor Yves MENU and the European Radiology Editorial Board,
I hereby present the manuscript entitled:

“Grading of Soft Tissues Sarcomas Using Radiomics Models: Choice of Imaging

Methods and Comparison with Conventional Subjective Analysis”

In this technical development manuscript, with a word count of 2042 words, we sought to
evaluate the influence of the modalities of imaging, the radiomics models, and the number of
features in soft tissue sarcomas radiomics classification. A conventional subjective analysis
was also performed and compared to the radiomics classification. Soft tissue sarcomas (STS)
are a rare and heterogeneous group of lesions, and the prognosis is dependent on tumor grade
based on histologic analysis. In recent years, radiomics has shown a good correlation with
histological tumor grade, but there is no consensus on which image modality, radiomics

model, and number of features required for the optimal evaluation of STS grade.

The presented results indicate that the recursive feature elimination with cross validation
associated with support vector classification (RFECV+SVC) model and T2w FS images
yielded the best overall performance with an 89% accuracy for the differentiation between
low- and high-grade STS. Based on these results, the use of a single image modality (T2w FS
images) using the RFECV+SVC model can be proposed for non-invasive STS grading based
on radiomics. Subjective analysis yielded a lower accuracy for STS grading (67%), indicating
a potential benefit of radiomics for non-invasive tumor grading, which might have
implications in patient management. This information might have a positive impact on

protocol optimization and post-processing for radiomics analysis of STS.

This is an original work, and it has not been published nor is under evaluation for publishing

elsewhere.

This publication was approved by all authors and in our institution.

Two authors of this manuscript (P.T. and A.B.) participated in a non-remunerated research
agreement with Canon Medical systems, manufacturer of the CT scanner used in this work.
The other authors of this manuscript declare no relationships with any companies whose

products or services may be related to the subject matter of the article.
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Key points

- Radiomics yielded a better performance for soft-tissue sarcoma grading than

conventional subjective analysis.

- MR with T2-weighted fat-saturated images was the best imaging modality for tumor
grading with radiomics. Merging different imaging modalities did not improve the

overall diagnostic performance.

- Recursive feature elimination and cross-validation with support vector classification

was the best radiomics model evaluated.

Abbreviations and acronyms

LASSO: least absolute shrinkage and selection operator

LR: logistic regression

STS: soft tissue sarcoma

RFECV: Recursive feature elimination with cross validation
SVC: support vector classification

ROC AUC: receiver operator characteristics area under the curve
FNCLCC: French soft tumor grading system

VOI: volume-of-interest

IBSI: image biomarker standardization initiative

SMOTE: synthetic minority over-sampling technique

CE CT: contrast-enhanced CT

CE T1w FS: Contrast-enhanced T1-weighted fat-saturated
T2w FS: T2-weighted fat-saturated
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Introduction

Soft tissue sarcomas (STS) are a rare and heterogeneous group of lesions representing less
than 1% of all tumors. The prognosis of patients with STS is dependent on tumor grade (1),
which also strongly influences therapeutic decision making (2). High-grade STS tend to
present higher necrosis ratios and greater histological heterogeneity, which could be
potentially assessed by texture analysis (TA), which assesses the contrast heterogeneity of the
pixels and voxels of an image (53,54). In recent years, radiomics, which combines texture
analysis, geometry information, wavelet reconstruction, and histogram information, has
shown a good correlation with histological tumor grade (8,54-56). The reported performance
of MRI-based radiomics for the differentiation between low- and high-grade STS varies in the
literature (area under the receiver operator characteristics curve [AUC ROC] varying from
0.78 to 0.92) (3,8). Additionally, CT based radiomics has shown promise for the evaluation of
tumors of various organs and systems ( liver, bowel wall, lung, and kidney); however there is

little information available on the application of this method for STS grading (6,9-12,57).

Although standardization of radiomics methods has been proposed, there is no consensus on
the optimal imaging modality (e.g., CT versus MRI, contrast enhancement versus
spontaneous contrast, sequence weighting, etc.) to be used (13). Moreover, the application of
radiomics is technically complex and is also dependent on various factors such radiomics
algorithm, number, and quality of the texture features analyzed, all of which may have an
impact on diagnostic performance. We hypothesize these factors influence the diagnostic
performance of radiomics for the grading of STS (3,8,33).

In this study, we sought to evaluate the diagnostic performance of radiomics for the
differentiation between low- and high-grade STS with various imaging modalities (T2-
weighted fat-saturated, T1-weighted fat-saturated sequences, and contrast-enhanced CT) and
technical factors (radiomics models and number of features). This information might help
standardize and optimize the performance radiomics analysis for the non-invasive grading of
STS.
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Materials and methods

Patients and histologic analysis

This single-center prospective study included 52 consecutive patients with a histologically
confirmed STS who underwent contrast-enhanced MRI and contrast-enhanced CT from
January 2010 to March 2017. This study was approved by the local ethics committee
(Clinicaltrials number NCT02895633). All patients were major and signed an informed
consent. Seven patients without histological confirmation and five with important metallic
artifacts were excluded. Five other patients were excluded because contrast-enhanced CT was
not available. Thus, the final study population comprised 39 patients (Fig. 1)
Histologic analysis was performed by specialized pathologists under the auspice of the
National Sarcomas Network (NetSarc). Tumor grade assessment was performed in needle
core biopsy material according to the French soft tumor grading system (FNCLCC).
FNCLCC grade | STS were considered low-grade, and FNCLCC grades Il and Il STS were

considered high-grade.

Acquisition technique

Images were acquired either with a 1.5T MR scanner (SignaHDxt 1.5T, GE Healthcare,
Milwaukee, W1, USA) (34 patients), or a 3T MR scanner (Discovery MR750W 3.0 T, GE
Healthcare, Milwaukee, WI, USA) (five patients). T2-weighted and T1-weighted contrast-
enhanced (0.1 ml/Kg of Gadobenate Dimeglumine, Multihance® Bracco Imaging®, Milan,
Italy) fat-saturated sequences were performed in all patients. CT acquisitions were performed
in the same day with a wide-area detector scanner (Aquilion One, Canon Medical Systems,
Otawara, Japan) and 1.5-2ml/kg (up to a maximum of 150ml) of an iodinated contrast
medium was injected at 4-5 ml/sec in a peripheral vein (lomeprol-400, lomeron® Bracco

Imaging®, Milan, Italy). The acquisition parameters used are detailed in table 1.

Radiomics analysis

A radiology technician and a radiologist with three years of clinical experience in
musculoskeletal radiology segmented in consensus all STS evaluated. CT images were
segmented with MITK software (2016.11.10 v. Win64, Medical Imaging Interaction Toolkit,

Heidelberg, Germany), and MR images were segmented with the ORS visual software
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(v.1985, Object Research Systems (ORS) Inc. Montreal, Quebec, Canada) (Fig. 2). Care was
taken to ensure that peri-tumoral tissue was not included in the volume-of-interest (VOI).

Image analysis was performed using pyradiomics and sklearn package in Python 3.7
following the image biomarker standardization initiative (IBSI)(13). Bspline interpolation
was used to generate isotropic voxel size in all image data sets evaluated (minimum between
the pixel spacing and slice thickness). Image datasets were also normalized to the scale of O-
100 and quantized with 20 bins to share a similar voxel intensity range. VVoxels with intensity
values outside the expected range were also removed. After radiomics feature extraction, two
feature selection methods and three different classification models were applied under a
nested cross-validation framework to optimize the model. Seventy-five percent of the tumors

evaluated composed the training set, and the remaining 25% the test set.

Feature extraction

Features were extracted using pyradiomics (IBSI proved) in the following image sets and
combinations (fig. 3):

1. Contrast-enhanced CT (CE CT)

2. T2-weighted fat-saturated (T2w FS)

3. Contrast-enhanced T1-weighted fat-saturated (CE T1w FS)

4. T2wFSand CE Tlw FS

5. All combined
Three different radiomics models were evaluated:

- LASSO with logistic regression (LASSO + LR)

- Recursive feature elimination with cross validation and support vector classification

(RFECV + SVC)

- ANOVA with support vector classification (ANOVA + SVC)
The selected number of features varied between five to 20 for all datasets and combinations
evaluated.
A nested cross-validation framework (50 iterations for the inner loop and 20 iterations for the
outer loop) was implemented with the synthetic minority over-sampling technique (SMOTE)

to compensate for the problem of a small population with imbalanced groups.
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Subjective tumor grading

Subjective tumor grading was performed by a radiologist with 11 years of clinical experience
in musculoskeletal imaging, based on MRI findings. The reader was blinded to histological
findings. STS were classified as low or high grade considering various criteria reported in the
literature: depth, size, tumor margin, intratumoral heterogeneous signal intensity on T2-

weighted images, and presence of non-enhancing tumor areas suggestive of necrosis (50-52).

Statistics

Statistical analysis was performed with Python software (v 3.7.5 Python software foundation,
Beaverton, USA). Histological analysis was considered as the standard of reference. The
results for all models and all image datasets were exported to different confusion matrix to
allow receiver operating characteristic (ROC) analysis. The sensitivity, specificity, accuracy,
and the AUC ROC for the differentiation between low- and high-grade tumors were
considered. The influence of the imaging modality, number of features, and radiomics model
on diagnostic performance was evaluated considering all data available for each variable.
One-way ANOVA was used to evaluate the statistical significance of differences in accuracy
and ROC AUC in the subgroups studied. A P value of 0.05 was considered as the threshold of

statistical significance. Numeric data are presented as mean + standard deviation (range).

Results

Population

There were 25 men and 14 women (M/F ratio = 1.8/1) in the study population, with a mean
age of 64 + 16 [23-97] years. There were eight grade I, 21 grade Il, and 10 grade Ill STS,
yielding eight low-grade and 31 high-grade tumors. The detailed histologic characteristics of

the tumors studied are presented in table 2.

The mean * standard deviation of sensitivity, specificity, accuracy, and ROC AUC for all
imaging modalities, radiomics models, and number of features evaluated for the test set are

presented in table 3.
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Influence of radiomics models and number of features

The radiomics model significantly influenced the accuracy and ROC AUC values for the
differentiation between low- and high-grade tumors (P = 0.001 and 0.01, respectively). The
RFECV+SVC model yielded the best performance among the radiomics models evaluated
with a mean accuracy and ROC AUC of 86% + 4% and 89% = 5%, respectively. The
performance was slightly worse with ANOVA+SVC and LASSO+LR (mean accuracy/ROC
AUC of 80% =+ 4%/83% + 7% and 80% + 4%/84% + 6%, respectively). A mean sensitivity
and specificity of 90% = 4% and 69% = 12% could be reached with the RFECV+SVC model.
The number of features selected didn’t have a noticeable impact on the performance for STS
tumor grading (P = 0.9). The mean accuracy and ROC AUC for the analysis of five, 10, 15,
and 20 features varied from 81-82% + 4-5% and 84-85% + 6-7%.

In light of these results, henceforth, the performance of the different image modalities
evaluated using the RFECV+SVC model with five features is presented.

Influence of imaging modalities

The imaging modality significantly influenced accuracy and ROC AUC for the differentiation
between low- and high-grade STS (P < 0.0001). T2w FS images presented the best overall
performance with an accuracy and ROC AUC of 89% + 12% and 94% * 11%, respectively.
The performance of CE CT and CE T1w FS was slightly lower than that of T2w FS with an
accuracy and ROC AUC of 84% + 10% and 78% = 20% for CE CT and 83% * 15% and 89%
+ 14% for CE T1w FS.

Regardless of the image set evaluated, radiomics analysis yielded better performance than
subjective tumor grading, which presented an accuracy of 67%. The sensitivity and specificity
of the radiomics analysis of T2w FS images were also higher than that of subjective tumor
grading (92% * 10% and 78% + 30% versus 50% and 71%, respectively).

Merging imaging modalities did not improve the overall performance for the differentiation
between low- and high-grade STS. The accuracy and ROC AUC of the two MR image sets
merged was 86% + 11% and 94% + 9%, respectively, while that of all image sets merged was
89% + 9% and 90% + 13%, respectively. The best overall sensitivity (93% + 7%) was
reached when all image sets were merged, and the best overall specificity (85% + 24%) was
reached when the MR image sets were merged.
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Discussion

The radiomics model and the imaging modality influenced the diagnostic performance of
radiomics for the grading of STS (P < 0.01). The RFECV+SVC model and T2w FS images
yielded the best overall performance with an 89% accuracy for the differentiation between
low- and high-grade STS. This performance is comparable to that reported by Zhang et al.
and superior to that reported by Peeken et al., which could be related to the fact that a larger
population was evaluated by the latter authors reducing the probability of an overtraining
effect (3,8). Although there is no consensus in the literature on the imaging criteria to
differentiate low- and high-grade tumors based on conventional analysis (50-52), using the
most commonly reported indicators of high-grade tumors, subjective analysis yielded a lower
accuracy for STS grading (67%). This indicates a potential benefit of radiomics for non-
invasive tumor grading, which might have implications in patient management. On the other
hand, the overall diagnostic performance was not influenced by the number of features
evaluated or by the combination of various imaging modalities. That being said, the best
sensitivity and specificity were obtained using a combination of different imaging modalities,
and further studies are necessary to explore this matter. Based on these results, the use of a
single image modality (T2w FS images) using the RFECV+SVC model and any number of
features can be proposed for non-invasive STS grading based on radiomics.

There are several limitations to this work. The number of STS evaluated was small due to the
rarity of these tumors and the monocentric nature of this study. However, the main objective
of this work was not to evaluate the diagnostic performance of radiomics in STS grading, but
to evaluate the impact to the imaging protocol, radiomics models and number of features,
limiting the impact of the small patient population. Secondly, the study population was also
heterogeneous with relatively few low-grade STS, which might reflect the general distribution
of these tumors (7,18). The SMOTE technique was used to overcome this limitation (39). The
semi-automatic 3D segmentation of STS is a time-consuming procedure, and automatic
segmentation techniques based on deep learning could be used to facilitate VOI selection
(58). Finally, STS of different histological subtypes were evaluated, which might influence
the performance of radiomics analysis (18).
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In conclusion, radiomics analysis performed better than subjective evaluation for the non-
invasive grading of STS, confirming the potential role of this technique. The RFECV and
SVC model applied to T2w FS images yielded the best overall performance even though the
best sensitivity and specificity were reached by merging the available image sets. This
information might have a positive impact on protocol optimization and post-processing for

radiomics analysis of STS.
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Figures

52 patients with soft
tissue sarcoma

7 patients without 45 patients with
histological confirmation histological confirmation
Excluded

1 patient with
metallic artifacts

5 patients with
inadequate CT
contrast
enhancement

Excluded Final study population:
39 patients

Fig. 1 - Flow chart resuming the patients included and excluded with the final study

population.
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Fig. 2 - Twenty-five-year-old men with type | neurofibromatosis. A) Axial T2W fat-saturated

MR of a malignant peripheral nerve sheath tumor of the left sciatic nerve (white arrows)
localized on the posterior lodge of the thigh. In each image depicting this tumor (not shown),
a free-hand ROI (dashed white line). Note that peritumoral tissue was not included within the
ROLI.
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Fig. 3. Features extraction details. A) Histogram-based first-order features. B) Morphologic

features related to the 2-D and 3-D tumor representation. C) Texture features derived from
gray-level co-occurrence matrix (GLCM), gray level run length matrix (GLRLM), gray level
size zone matrix (GLSZM), neighboring gray-tone difference matrix (NGTDM), and gray

level dependence matrix (GLDM).
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Tables

Table 1. MRI and CT acquisition parameters. Values: Min-Max, ms=milliseconds,
mm=millimeters, °=angle, W=Weighted imaging, FS=Fat saturation, CE=Contrast enhanced,
KV = kilovolt, mA = milliampere, sec = secondes, FOV = field of view, NSA = number of

signal average, mL = millilitres, MRI = magnetic resonance imaging, CT = computed

tomography

Modalities
Type of acquisition T2w FS CE T1w FS CECT
TR (ms) 2500-5277 665
TE (ms) 44-75 11
Flip angle (°) 80-90 90
Bandwidth (kHz) 19-41.7 14.7-62.5
NSA 2-6 1-3
Gap (mm) 0.2-3 0.2-3
FOV (mm) 156x100- 521x300  140x90- 521x300
Matrix size 224x224-512x512  352x320-512x384 512 x 512
Slice thickness (mm) 2-4 2-4 0.5
Number of detectors 320
Tube voltage (KV) 100-130
Tube current (mA) 130-300
Acquisition Time after
N 105
injection (sec)
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Table 2. Patient’s demographic characteristics and histologic classification of the STS

evaluated.

Low Grade High Grade
(Grade I) (Grade Il and I11)

Characteristics All patients

Age (years) 64 + 16 53+19 67 +14
Gender
Men 25 (64%) 6 (15%) 19 (49%)
Women 14 (36%) 8 (21%) 11 (28%)
Final Grade
| 8 (21%)
I 21 (54%)
1l 10 (26%)

Histological type

Myxofibrosarcoma 7 (18%) 4 (10%) 3 (8%)
Leiomyosarcoma 2 (5%) 2 (5%)
Myxoid liposarcoma 1 (3%) 1 (3%)
Fusiform cell sarcorma 12 (31%) 1 (3%) 11 (28%)
Undifferentiated pleomorphic 6 (15%) 6 (15%)
sarcoma
Undifferentiated sarcoma 8 (21%) 8 (21%)
Dermatofibrosarcoma protuberans 1 (3%) 1 (3%)
Rhabdomyosarcoma 2 (5%) 2 (5%)
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Table 3. Diagnostic performance of the radiomics for the differentiation between low- and

high-grade STS. Mean * Standard deviation for Sensitivity (Se), Specificity (Spe), Accuracy

(Acc), and ROC AUC (ROC) for all imaging modalities and combinations, radiomics models,

and number of features.

Recursive feature elimination with cross validation (RFECV) and support vector

classification (SVC), analysis of variance with support vector classification (ANOVA) and

support vector classification (SVC), least absolute shrinkage and selection operator (LASSO)

with logistic regression (LR) and for all features group selected : 5, 10, 15 and 20 features

selected. Nb = Number.

Radiomics
models

RFECV +
SvC

ANOVA
+SVC

LASSO
+LR

Nb of
features

10

15

20

10

15

20

10

15

20

CE T1w FS T2w FS CECT MR combined ALL combined

Se Spe Acc ROC Se Spe Acc ROC Se Spe Acc ROC Se Spe Acc ROC Se Spe Acc ROC

86+73+83+£89+92+78+89+94+903+48+84+78+86+85+86+94+93+75+£89+90=
14 34 15 14 10 30 12 11 9 20 10 20 10 24 11 9 7 26 9 13

83+58+78+£82+92+83+90+94+89+53+82+85+90+73+87+93+90+85+89+93=
10 34 11 18 9 24 11 10 9 20 10 10 10 34 12 9 10 24 11 9
83+68+80+£82+93+80+90+95+94+50+85+80+91+78+88+92+93+75+£89+ 901+
9 3 11 15 9 25 10 9 8 23 9 22 8 30 11 12 7 26 9 12
83+65+79+81+88+75+86+91+95+48+86+83+93+75+£90+93+92+65+87+91+
11 29 11 16 12 26 11 12 9 20 9 11 8 30 11 12 8 29 10 12

76+63+73+78+87+73+84+86+88+53+81+77+83+73+£81+90+86+60+81+87%
8 32 9 20 9 26 10 14 13 20 13 16 9 30 9 11 13 21 12 13

79+68+77+80+81+60+77+78+88+53+81+75+87+70+£84+87+91+78+88+092+
8 34 8 18 10 26 11 18 10 20 10 14 8 30 10 15 9 26 9 10
74+£63+72+73+80+63+77+84+86+60+81+77+86+80+85+90+94+60+84+88+
9 32 12 20 13 32 13 15 11 21 11 14 8 25 9 13 12 31 13 10

75+65+73+74+85+70+82+86+85+50+78+73+86+73+84+90+90+68+86+92+
9 383 9 18 13 25 12 12 11 16 10 15 7 30 9 12 10 29 11 9

81+70+79+80+£86+75+84+87+82+53+76+75+85+73+83+90+86+65+82+83=
9 30 10 14 9 26 9 13 11 20 10 14 10 30 12 11 13 24 12 15

79+68+77+80+84+70+81+86+79+55+74+72+88+73+85+88+89+80+88+93+
8 3 10 16 8 30 10 13 11 22 9 12 8 30 10 14 8 25 10 9

T7+£63+74+74+84+67+81+86+81+65+78+80+88+75+86+91+89+67+85+88%
10 32 12 17 10 37 10 17 12 29 12 12 8 26 8 12 10 29 11 11

76+65+74+77+79+67+77+85+79+58+75+75+86+73+84+89+90+67+86+91+
6 33 9 18 15 29 14 15 10 24 11 14 8 30 10 13 10 29 11 9
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3. CONCLUSION ET OUVERTURE

La classification par radiomique dans notre étude a montré des performances maximales de
classification des STS avec la séquence T2w FS. Les performances de cette séquence avec les
SVC associées a la RFECV et cing caractéristiques sélectionnées étaient pour la sensibilité,
specificité, la précision (accuracy) et la ROC AUC de 92% + 10%, 78% + 30%, 89% + 12%
et 94% =+ 11% respectivement. Les résultats de cette étude ont montré la supériorité de la
classification par la séquence pondérée T2w FS par rapport a la séquence pondérée CE T1lw
FS mais également par rapport aux acquisitions en scanner avec injection de produit de
contraste iodé.

La combinaison des séquences IRM ainsi que la combinaison de 1’ensemble des séquences
IRM et scanner n’ont pas permis d’augmenter la performance globale de la classification par
rapport a I’IRM en séquence pondérée T2w FS. En effet ces deux combinaisons ont montré
des performances de classifications trés proches et légérement inférieures aux performances
de la séquence pondérée T2w FS. Cependant la meilleure sensibilité (93% * 7%) a été
obtenue lors de la combinaison de 1’ensemble des modalités et la meilleure spécificité (85% +
24%) a été obtenue lors de la combinaison des deux séquences d’IRM. La classification par
radiomique a également montré de meilleures performances que la classification
conventionnelle subjective de ces tumeurs. En effet la sensibilité, la spécificité et la précision
(accuracy) étaient de 50%, 71% et 67% respectivement pour la classification conventionnelle
subjective. Peeken et al. ont obtenus des performances comparables en analyse subjective
avec une ROC AUC a 64% et 62% pour une premiére cohorte et 51% pour une autre cohorte
(3).

Nous avons évalué les performances des différents modéles radiomiques de classification : la
performance du modéle RFECV+SVC a montré les meilleurs résultats avec une précision
(accuracy) et une ROC AUC de 86% + 4% et 89% + 5% respectivement. Les modéles de
classification ANOVA+SVC et LASSO+LR ont montré de plus faibles résultats de
classification. La supériorité de ce modeéle de radiomique avait déja été mise en évidence par
Zhang et al. avec une précision (accuracy) et une ROC AUC de 88% et 92% * 7%
respectivement pour les SVC (8).

Les performances n’étaient pas influencées de maniére statistiquement significative parmi la
sélection de 5, 10, 15 ou 20 caractéristiques méme si on notait une Iégére supériorité pour le

groupe contenant uniquement 5 caractéristiques.
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Ces performances mettent en exergue le potentiel des radiomiques pour effectuer une
classification des STS. En effet la classification par radiomique présente de nombreux
avantages détaillés ci-dessous.

Cette méthode permettrait une classification précoce, avant méme la réalisation d’une biopsie
a I’image d’autres tumeurs ou I’analyse de texture a déja fait ses preuves (9-12).

La classification par radiomique pourrait ainsi accélérer la prise en charge des le
diagnostic radiologique en proposant une orientation de classification sans attendre les
résultats de la biopsie et ainsi de mettre en place une RCP plus précocement et de débuter un
traitement néo adjuvant si nécessaire (3,6). En effet des études récentes montrent que la
chimiothérapie néo adjuvante permet un benéfice significatif chez les patients présentant des
sarcomes de haut grade (59).

L’analyse de texture pourrait permettre de mieux atteindre la zone cible de la biopsie afin de
prélever dans la zone la plus agressive corrélée & une importante hétérogénéité tumorale.
Selon le méme raisonnement les radiomiques pourraient permettre de cibler avec précision la
zone a déetruire et réaliser une carte-radiomique pour des traitements thermo-ablatifs
percutanés ou pour la radiothérapie stéréotaxique (37). Il a été montré que les radiomiques
permettent une estimation plus précise de la distribution de la dose en radiothérapie en
fonction du stade estimée des différentes zones intra tumorales (36). Cette carte radiomique
permettrait de générer une carte fonctionnelle a I’image de celle réalisée par la TEP-TDM
mais avec une meilleure résolution spatiale et 1’absence d’injection de radiotraceurs (60). Une
étude similaire pourrait également comparer 1’imagerie conventionnelle avec 1’imagerie
fonctionnelle comme la TEP TDM afin d’établir si les performances sont meilleurs pour la
classification de ces sarcomes, ce type d’études combinant TEP TDM et IRM a notamment
été réalisé pour évaluer le risque de métastases pulmonaires pour les sarcomes des tissus
mous (61,62).

Les radiomiques permettent une analyse de I’hétérogénéité temporelle en plus de
I’hétérogénéité spatiale, il serait ainsi envisageable pour les STS de réaliser une étude qui suit
ces tumeurs dans le temps et qui permettrait ainsi de détecter une évolution tumorale précoce
ou d’évaluer I’efficacité d’un traitement de type radiothérapie ou chimiothérapie (63). Les
radiomiques pourraient également étre envisageables sur une perfusion dynamique en scanner
ou en IRM, afin d’utiliser I’hétérogénéité spatiale et temporelle de la cinétique de
rehaussement tumorale comme critére supplémentaire de caractérisation, cela a déja été fait

pour d’autres tumeurs tel que les glioblastomes et les carcinomes ORL (64—67).
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Cette méthode de classification permettrait de s’affranchir dans d’autres cas des biopsies qui
présentent plusieurs limites telles que la sous-évaluation du grade par la réalisation du
prélevement dans une zone nécrotique de la tumeur, les risques liés a I’aspect invasif de ce
geste avec les complications habituelles des biopsies (risques hémorragiques et douleurs
principalement) ainsi que le risque de dissémination tumorale (25,26,68). Une étude de
Mokrane et al. a permis de déterminer par analyse radiomique sur la cinétique de
rehaussement de certains nodules hépatiques en scanner ceux qui étaient suspects de
carcinome hépatocellulaires et qui devaient bénéficier ou non d’une biopsie hépatique (69).
Les radiomiques peuvent également venir en complément de la biopsie lorsque les tumeurs ou
la zone tissulaire de ces tumeurs est petite, d’accés difficile ou dangereux, de plus les
radiomiques pourraient venir en complément en tant que marqueur additionnel lorsque le
résultat de 1’histologie est douteux (37,68).

La classification par radiomiques non invasive et la classification par analyse histologique sur
les biopsies ne sont pas concurrentes, en effet Tselikas et al. ont montré que la combinaison
des deux entrainait un effet synergique. En effet les radiomiques permettent d’optimiser avec
précision la cible de la biopsie au sein des tumeurs en réalisation une carte-radiomique et ainsi
cela permet de réduire le nombre de biopsie nécessaire et donc les risques liés aux biopsies. A
I’inverse la corrélation des résultats des biopsies avec les radiomiques permet d’enrichir les

banques de données et ainsi de rendre la classification par radiomique plus performante (37).

Notre étude montre des résultats prometteurs pour la classification par radiomiques des
sarcomes des tissus mous et est en concordance avec les résultats de Peeken et al., Zhang et
al. et Corino et al., cependant notre étude a présenté plusieurs limites (3,7,8).

Premierement elle a été réalisée sur une petite cohorte de 39 patients, Zhang et al. et Corino et
al. avaient des cohortes du méme ordre de grandeur, seule I’étude de Peeken et al. a été
réalisée sur 225 patients dans une étude bi-centrique (3,7,8).

Afin de confirmer ces résultats et pour permettre la réalisation de ce type de classification
dans la pratique clinique courante il semble nécessaire de poursuivre sur cette lancée afin de
standardiser cette méthodologie (33). En effet la standardisation de la réalisation des
radiomiques a été initiée par Zwanenburg et al. mais une standardisation des modalités
d’acquisition et de réalisation de 1’imagerie semble étre nécessaire afin d’homogénéiser les
protocoles d’acquisition en imagerie pour réaliser des études prospectives a grande échelle et

avec de bons niveaux de preuves (13,33,37).
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Deuxiemement la segmentation des tumeurs dans notre étude a été réalisee de maniere
manuelle pour I’'IRM et semi-automatique pour le scanner et récemment des méthodes de
segmentation automatique utilisant 1’apprentissage profond (deep learning en anglais) ont
prouvé leur efficacité ce qui pourrait permettre de réaliser plus facilement des études a grande
échelle mais également de rendre disponible ce type d’outils dans la pratique courante
(33,58). La réalisation de ce type d’analyse dans la pratique clinique, associés a des comptes
rendus automatisé€s permettrait la sauvegarde d’un nombre importants de paramétres pouvant
d’améliorer les performances de ce type d’algorithme en y associant de 1’apprentissage
profond sur des grandes bases de données (33).

Troisiemement notre population présente une hétérogénéité de répartition des deux groupes
avec un groupe bas grade largement sous représenté par rapport au groupe haut grade, cette
méme hétérogenéité se retrouve dans les études de Peeken et al, Corino et al. et Zhang et al. et
s’explique par une hétérogénéité de répartition de ces tumeurs au sein de la population
générale. Cette hétérogénéité rend plus difficile I’entrainement des modeles radiomiques pour
le groupe sous représenté (3,7,8,18).

Enfin la derniere limite était la non prise en compte du sous type histologique de ces sarcomes
des tissus mous qui pourrait avoir une influence sur les performances diagnostiques ainsi une
étude de plus grande taille pourrait évaluer les performances de classifications des

radiomiques en prenant en compte les différents sous types histologiques (18).

En conclusion la classification par radiomique dans notre étude a montré de meilleures
performances que la classification conventionnelle subjective. Cette classification était la plus
performante avec la séquence T2w FS et avec le model radiomique RFECV+SVC. Ainsi cette
étude devrait aider a mieux choisir les modalités d’imagerie et le protocole d’acquisition pour

une analyse radiomique des STS.

64



4. REFERENCES BIBLIOGRAPHIQUES

1. Corey RM, Swett K, Ward WG. Epidemiology and survivorship of soft tissue

sarcomas in adults: a national cancer database report. Cancer Med. 2014 Oct;3(5):1404-15.

2. Amin MB, Edge S, Greene F, Byrd DR, Brookland RK, Washington MK, et al.,
editors. AJCC Cancer Staging Manual (8th edition). Springer International Publishing:

American Joint Commission on Cancer; 2017.

3. Peeken JC, Spraker MB, Knebel C, Dapper H, Pfeiffer D, Devecka M, et al. Tumor
grading of soft tissue sarcomas using MRI-based radiomics. EBioMedicine. 2019 Oct
1,48:332-40.

4. Jones LD, Golan D, Hanna SA, Ramachandran M. Atrtificial intelligence, machine
learning and the evolution of healthcare. Bone Joint Res. 2018 May 5;7(3):223-5.

5. Kumar V, Gu Y, Basu S, Berglund A, Eschrich SA, Schabath MB, et al. Radiomics:
the process and the challenges. Magn Reson Imaging. 2012 Nov;30(9):1234-48.

6. CT Texture Analysis: Definitions, Applications, Biologic Correlates, and Challenges. -
PubMed - NCBI [Internet]. [cited 2019 Feb 5]. Available from:
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/28898189

7. Corino VDA, Montin E, Messina A, Casali PG, Gronchi A, Marchiand A, et al.
Radiomic analysis of soft tissues sarcomas can distinguish intermediate from high-grade
lesions. J Magn Reson Imaging. 2018 Mar;47(3):829-40.

8. Zhang Y, Zhu Y, Shi X, Tao J, Cui J, Dai Y, et al. Soft Tissue Sarcomas: Preoperative
Predictive Histopathological Grading Based on Radiomics of MRI. Acad Radiol. 2019
Sep;26(9):1262-8.

9. Andersen MB, Harders SW, Ganeshan B, Thygesen J, Torp Madsen HH, Rasmussen
F. CT texture analysis can help differentiate between malignant and benign lymph nodes in
the mediastinum in patients suspected for lung cancer. Acta Radiol. 2016 Jun;57(6):669-76.

10. Raman SP, Chen Y, Schroeder JL, Huang P, Fishman EK. CT texture analysis of renal
masses: pilot study using random forest classification for prediction of pathology. Acad
Radiol. 2014 Dec;21(12):1587-96.

65



11.  Suo S, Cheng J, Cao M, Lu Q, Yin Y, Xu J, et al. Assessment of Heterogeneity
Difference Between Edge and Core by Using Texture Analysis: Differentiation of Malignant
From Inflammatory Pulmonary Nodules and Masses. Acad Radiol. 2016;23(9):1115-22.

12. Raman SP, Schroeder JL, Huang P, Chen Y, Coquia SF, Kawamoto S, et al.
Preliminary data using computed tomography texture analysis for the classification of
hypervascular liver lesions: generation of a predictive model on the basis of quantitative
spatial frequency measurements--a work in progress. J Comput Assist Tomogr. 2015
Jun;39(3):383-95.

13.  Zwanenburg A, Vallieres M, Abdalah MA, Aerts HIWL, Andrearczyk V, Apte A, et
al. The Image Biomarker Standardization Initiative: Standardized Quantitative Radiomics for
High-Throughput Image-based Phenotyping. Radiology. 2020 Mar 10;191145.

14.  De Schepper AM, Bloem JL. Soft tissue tumors: grading, staging, and tissue-specific
diagnosis. Top Magn Reson Imaging. 2007 Dec;18(6):431-44.

15. Honoré C, Méeus P, Stoeckle E, Bonvalot S. Soft tissue sarcoma in France in 2015:
Epidemiology, classification and organization of clinical care. J Visc Surg. 2015
Sep;152(4):223-30.

16. Pisters PWT, O’Sullivan B. Clinical Presentation, Classification, and Diagnosis.
Holland-Frei Cancer Medicine 6th edition [Internet]. 2003 [cited 2020 Jan 20]; Available
from: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/books/NBK13366/

17.  Casali PG, Abecassis N, Bauer S, Biagini R, Bielack S, Bonvalot S, et al. Soft tissue
and visceral sarcomas: ESMO-EURACAN Clinical Practice Guidelines for diagnosis,
treatment and follow-up. Annals of Oncology. 2018 Oct;29:iv51-67.

18. Ducimetiere F, Lurkin A, Ranchére-Vince D, Decouvelaere A-V, Péoc’h M, Istier L,
et al. Incidence of sarcoma histotypes and molecular subtypes in a prospective
epidemiological study with central pathology review and molecular testing. PLoS ONE.
2011;6(8):20294.

19.  Jo VY, Fletcher CDM. WHO classification of soft tissue tumours: an update based on
the 2013 (4th) edition. Pathology. 2014 Feb 1;46(2):95-104.

66



20.  Trojani M, Contesso G, Coindre JM, Rouesse J, Bui NB, de Mascarel A, et al. Soft-
tissue sarcomas of adults; study of pathological prognostic variables and definition of a
histopathological grading system. Int J Cancer. 1984 Jan 15;33(1):37-42.

21. Smolle MA, Andreou D, Tunn P-U, Szkandera J, Liegl-Atzwanger B, Leithner A.
Diagnosis and treatment of soft-tissue sarcomas of the extremities and trunk. EFORT Open
Rev. 2017 Oct;2(10):421-31.

22.  Overman MJ, Modak J, Kopetz S, Murthy R, Yao JC, Hicks ME, et al. Use of research
biopsies in clinical trials: are risks and benefits adequately discussed? J Clin Oncol. 2013 Jan
1;31(1):17-22.

23. Rubin BP, Antonescu CR, Gannon FH, Hunt JL, Inwards CY, Klein MJ, et al.
Protocol for the Examination of Specimens From Patients With Tumors of Bone. Archives of
Pathology & Laboratory Medicine. 2010 Apr 1;134(4):e1-7.

24.  Bonvalot S, Missenard G, Rosset P, Terrier P, Péchoux CL, Cesne A le. Principes du
traitement chirurgical des sarcomes des tissus mous des membres et du tronc de 1’adulte.
/data/traites/ap/14-43666/ [Internet]. 2013 Aug 2 [cited 2020 May 18]; Available from:
https://www.em-consulte.com/en/article/826081

25.  Tanas MR, Goldblum JR. Fluorescence in situ hybridization in the diagnosis of soft
tissue neoplasms: a review. Adv Anat Pathol. 2009 Nov;16(6):383-91.

26.  Coindre J-M. [Molecular biology of soft-tissue sarcomas]. Bull Cancer. 2010
Nov;97(11):1337-45.

27. Edwards RH, Chatten J, Xiong QB, Barr FG. Detection of gene fusions in
rhabdomyosarcoma by reverse transcriptase-polymerase chain reaction assay of archival
samples. Diagn Mol Pathol. 1997 Apr;6(2):91-7.

28.  Kelly KM, Womer RB, Sorensen PH, Xiong QB, Barr FG. Common and variant gene
fusions predict distinct clinical phenotypes in rhabdomyosarcoma. J Clin Oncol. 1997
May;15(5):1831-6.

29.  Barrientos-Ruiz |, Ortiz-Cruz EJ, Serrano-Montilla J, Bernabeu-Taboada D, Pozo-
Kreilinger JJ. Are Biopsy Tracts a Concern for Seeding and Local Recurrence in Sarcomas?
Clin Orthop Relat Res. 2017 Feb;475(2):511-8.

67



30.  Pohlig F, Kirchhoff C, Lenze U, Schauwecker J, Burgkart R, Rechl H, et al.
Percutaneous core needle biopsy versus open biopsy in diagnostics of bone and soft tissue
sarcoma: a retrospective study. Eur J Med Res. 2012 Nov 1;17(1):29.

31. Gillies RJ, Anderson AR, Gatenby RA, Morse DL. The biology underlying molecular
imaging in oncology: from genome to anatome and back again. Clin Radiol. 2010
Jul;65(7):517-21.

32. Lambin P, Leijenaar RTH, Deist TM, Peerlings J, de Jong EEC, van Timmeren J, et
al. Radiomics: the bridge between medical imaging and personalized medicine. Nat Rev Clin
Oncol. 2017 Dec;14(12):749-62.

33.  Wu W, Parmar C, Grossmann P, Quackenbush J, Lambin P, Bussink J, et al.
Exploratory Study to Identify Radiomics Classifiers for Lung Cancer Histology. Front Oncol.
2016;6:71.

34. Liang C, Huang Y, He L, Chen X, Ma Z, Dong D, et al. The development and
validation of a CT-based radiomics signature for the preoperative discrimination of stage I-II
and stage 111-1V colorectal cancer. Oncotarget. 2016 May 24;7(21):31401-12.

35.  Shiradkar R, Podder TK, Algohary A, Viswanath S, Ellis RJ, Madabhushi A.
Radiomics based targeted radiotherapy planning (Rad-TRaP): a computational framework for
prostate cancer treatment planning with MRI. Radiat Oncol [Internet]. 2016 Nov 10 [cited
2020 May 5];11. Available from: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC5103611/

36.  Tselikas L, Sun R, Ammari S, Dercle L, Yevich S, Hollebecque A, et al. Role of
image-guided biopsy and radiomics in the age of precision medicine. Chin Clin Oncol. 2019
Dec;8(6):57.

37.  Chu A, Sehgal CM, Greenleaf JF. Use of gray value distribution of run lengths for
texture analysis. Pattern Recognition Letters. 1990 Jun 1;11(6):415-9.

38.  Chawla NV, Bowyer KW, Hall LO, Kegelmeyer WP. SMOTE: Synthetic Minority
Over-sampling Technique. Journal of Artificial Intelligence Research. 2002 Jun 1;16:321-57.

39. CaoC, LiuF, Tan H, Song D, Shu W, Li W, et al. Deep Learning and Its Applications

in Biomedicine. Genomics Proteomics Bioinformatics. 2018 Feb;16(1):17-32.

68



40.  Srivastava N, Hinton G, Krizhevsky A, Sutskever I, Salakhutdinov R. Dropout: a
simple way to prevent neural networks from overfitting. J Mach Learn Res. 2014 Jan
1;15(1):1929-1958.

41.  Giuliani A. The application of principal component analysis to drug discovery and
biomedical data. Drug Discovery Today. 2017 Jul 1;22(7):1069-76.

42.  Noble WS. What is a support vector machine? Nat Biotechnol. 2006
Dec;24(12):1565-7.

43.  Lin X, Yang F, Zhou L, Yin P, Kong H, Xing W, et al. A support vector machine-
recursive feature elimination feature selection method based on artificial contrast variables

and mutual information. Journal of Chromatography B. 2012 Dec 1;910:149-55.

44, Hemphill E, Lindsay J, Lee C, Mandoiu II, Nelson CE. Feature selection and classifier
performance on diverse bio- logical datasets. BMC Bioinformatics. 2014 Nov 13;15(Suppl
13):54.

45.  Benzaki Y. Logistic Regression pour Machine Learning - Une Introduction Simple
[Internet]. Mr. Mint: Apprendre le Machine Learning de A a Z. 2017 [cited 2020 Jan 12].
Available from: https://mrmint.fr/logistic-regression-machine-learning-introduction-simple

46.  Amaral Santos PL, Imangaliyev S, Schutte K, Levin E. Feature Selection via Co-
regularized Sparse-Group Lasso. In: Pardalos PM, Conca P, Giuffrida G, Nicosia G, editors.
Machine Learning, Optimization, and Big Data. Cham: Springer International Publishing;
2016. p. 118-31. (Lecture Notes in Computer Science).

47.  Sperandei S. Understanding logistic regression analysis. Biochem Med (Zagreb).
2014;24(1):12-8.

48.  Drakos G. Support Vector Machine vs Logistic Regression [Internet]. Medium. 2018
[cited 2020 Jan 12]. Available from: https://medium.com/@george.drakos62/support-vector-

machine-vs-logistic-regression-94cc2975433f

49.  Zhao F, Ahlawat S, Farahani SJ, Weber KL, Montgomery EA, Carrino JA, et al. Can
MR Imaging Be Used to Predict Tumor Grade in Soft-Tissue Sarcoma? Radiology. 2014 Mar
8;272(1):192-201.

50. Liu Q-Y, Li H-G, Chen J-Y, Liang B-L. [Correlation of MRI features to
histopathologic grade of soft tissue sarcoma]. Ai Zheng. 2008 Aug;27(8):856—60.

69



51. Chhabra A, Ashikyan O, Slepicka C, Dettori N, Hwang H, Callan A, et al.
Conventional MR and diffusion-weighted imaging of musculoskeletal soft tissue malignancy:

correlation with histologic grading. Eur Radiol. 2018 Dec 3;

52. Hayano K, Tian F, Kambadakone AR, Yoon SS, Duda DG, Ganeshan B, et al. Texture
analysis of non-contrast enhanced CT for assessing angiogenesis and survival of soft tissue
sarcoma. J Comput Assist Tomogr. 2015;39(4):607-12.

53.  Dangoor A, Seddon B, Gerrand C, Grimer R, Whelan J, Judson I. UK guidelines for
the management of soft tissue sarcomas. Clin Sarcoma Res [Internet]. 2016 Nov 15;6.

Available from: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC5109663/

54. Tian F, Hayano K, Kambadakone AR, Sahani DV. Response assessment to
neoadjuvant therapy in soft tissue sarcomas: using CT texture analysis in comparison to tumor
size, density, and perfusion. Abdom Imaging. 2015 Aug;40(6):1705-12.

55.  Peeken JC, Bernhofer M, Spraker MB, Pfeiffer D, Devecka M, Thamer A, et al. CT-
based radiomic features predict tumor grading and have prognostic value in patients with soft

tissue sarcomas treated with neoadjuvant radiation therapy. Radiother Oncol. 2019 Apr 5;

56. HuY, Liang Z, Song B, Han H, Pickhardt PJ, Zhu W, et al. Texture Feature Extraction
and Analysis for Polyp Differentiation via Computed Tomography Colonography. IEEE
Trans Med Imaging. 2016;35(6):1522-31.

57. Xing S, Freeman C, Jung S, Levesque |. Automated segmentation of soft tissue

sarcoma into distinct pathological regions using diffusion and T2 relaxation. In 2016.

58.  Sundby Hall K, Bruland @S, Bjerkehagen B, Zaikova O, Engellau J, Hagberg O, et al.
Adjuvant chemotherapy and postoperative radiotherapy in high-risk soft tissue sarcoma
patients defined by biological risk factors-A Scandinavian Sarcoma Group study (SSG XX).
Eur J Cancer. 2018;99:78-85.

59. Reuzé S, Schernberg A, Orlhac F, Sun R, Chargari C, Dercle L, et al. Radiomics in
Nuclear Medicine Applied to Radiation Therapy: Methods, Pitfalls, and Challenges. Int J
Radiat Oncol Biol Phys. 2018 15;102(4):1117-42.

60. Peng Y, Bi L, Guo Y, Feng DDF, Fulham M, Kim J. Deep multi-modality
collaborative learning for distant metastases predication in PET-CT soft-tissue sarcoma
studies. In 2019. p. 3658-88.

70



61.  Vallieres M, Freeman CR, Skamene SR, El Naga I. A radiomics model from joint
FDG-PET and MRI texture features for the prediction of lung metastases in soft-tissue
sarcomas of the extremities. Phys Med Biol. 2015 Jul 21;60(14):5471-96.

62. Bak SH, Park H, Sohn I, Lee SH, Ahn M-J, Lee HY. Prognostic Impact of
Longitudinal Monitoring of Radiomic Features in Patients with Advanced Non-Small Cell
Lung Cancer. Sci Rep [Internet]. 2019 Jun 19 [cited 2020 May 6];9. Available from:
https://www.ncbi.nIm.nih.gov/pmc/articles/PMC6584670/

63.  Bogowicz M, Tanadini-Lang S, Veit-Haibach P, Pruschy M, Bender S, Sharma A, et
al. Perfusion CT radiomics as potential prognostic biomarker in head and neck squamous cell
carcinoma. Acta Oncol. 2019 Oct;58(10):1514-8.

64. Bogowicz M, Riesterer O, Bundschuh RA, Veit-Haibach P, Hullner M, Studer G, et
al. Stability of radiomic features in CT perfusion maps. Phys Med Biol. 2016
21;61(24):8736-49.

65. Park JE, Kim HS, Jo Y, Yoo R-E, Choi SH, Nam SJ, et al. Radiomics prognostication
model in glioblastoma using diffusion- and perfusion-weighted MRI. Scientific Reports. 2020
Mar 6;10(1):1-9.

66.  Vallieres M, Kay-Rivest E, Perrin LJ, Liem X, Furstoss C, Aerts HIWL, et al.
Radiomics strategies for risk assessment of tumour failure in head-and-neck cancer. Scientific
Reports. 2017 Aug 31;7(1):1-14.

67. Prud’homme C, Deschamps F, Allorant A, Massard C, Hollebecque A, Yevich S, et
al. Image-guided tumour biopsies in a prospective molecular triage study (MOSCATO-01):
What are the real risks? Eur J Cancer. 2018;103:108-19.

68.  Mokrane F-Z, Lu L, Vavasseur A, Otal P, Peron J-M, Luk L, et al. Radiomics
machine-learning signature for diagnosis of hepatocellular carcinoma in cirrhotic patients
with indeterminate liver nodules. Eur Radiol. 2020 Jan;30(1):558-70.

71



RESUME

Objectifs : Evaluer les performances diagnostiques des radiomiques pour la différenciation
entre les sarcomes des tissus mous (STS) de bas- et de haut grade en utilisant différentes
modalités d’imagerie, différents modéles radiomiques et différents nombres de
caractéristiques.

Matériel et méthodes : L’IRM et le scanner de 39 patients avec un diagnostic histologique
confirmé de STS ont été analysés prospectivement. Aprés la segmentation des volumes
d’intérét et le prétraitement, 120 caractéristiques radiomiques ont été extraites et
sélectionnées. Trois modeles radiomiques ont eté appliqués : estimateur des moindres carrés
pénalisés (LASSO) associeé a la régression logistique (LR), I’élimination récursive des
caractéristiques avec validation croisée (RFECV) associée a la classification par les machines
a vecteur de support (SVC) et I’analyse de la variance (ANOVA) associée a la SVC.
L’analyse a été réalisée en utilisant cing, 10, 15 et 20 caractéristiques. Les séquences
pondérées T2 avec saturation de la graisse (T2w FS), pondérées T1 avec saturation de la
graisse et injection de gadolinium (CE T1lw FS), le scanner injecté (CE CT) ainsi que les
différentes combinaisons de modalités ont été évaluées. Une classification subjective a
également été réalisee par deux radiologues sur I’IRM afin de servir de référence.

Résultats : La séquence T2w FS, le modéle RFECV associé a la SVC ont montré les
meilleures performances avec une sensibilité, une spécificité et une exactitude de 92% + 10%,
78% * 30%, et 89% =+ 12%, respectivement. La performance de la classification par
radiomiques a montré de meilleurs résultats que 1’analyse subjective conventionnelle
(exactitude de 67%) pour la classification des STS. La combinaison des séquences IRM et la
combinaison de I’IRM et du scanner n’ont pas permis d’augmenter la performance diagnostic
globale.

Conclusion: La classification par radiomiques utilisant la séquence T2w FS, le modeéle
RFECV associé a la SVC et en sélectionnant cing caractéristiques représente la meilleure
option pour la classification des STS.
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