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L’AVC : un enjeu de santé publique

130 000 nouveaux cas par an en France :
� 15% de décès au cours de 1er mois
� 75% des patients survivants conservent un handicap

Deux types d’AVC :
� hémorragique (20%)
� ischémique (80%)
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L’AVC ischémique

Déroulement

Occlusion d’un vaisseau sanguin

Diminution de l’irrigation sanguine
è bénigne
è critique
è létale

zone de necrose

zone de 

pénombre

zone d'oligémie

Ischemie

30 minutes
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Traitement de l’AVC ischémique

Thrombolyse

Dissout le caillot sanguin
è restaure l’irrigation sanguine
8 risque hémorragique

Reperfuse la zone de pénombre
è bloque l’extension de l’AVC
4 réduction du handicap

Balance bénéfice risque

8 critères d’éligibilité restrictifs

8 < 10% de patients traités 3 heures

zone de 

reperfusion

Reperfusion
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L’IRM de l’AVC

Mesures

Chaque patient bénéficie d’une IRM à différents temps

Le cerveau est divisé en volumes élémentaires (voxels)

L’IRM mesure plusieurs paramètres par voxel

param 1 param 2 param 3voxel
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L’IRM de l’AVC - diagnostic

Séquence en diffusion et T2

Paramètres reflétant la mobilité des protons H+
L’œdème causé par l’AVC altère cette mobilité
4 lésion aigüe : DWI

paramètre DWI

20
45.7
71.4
97.1
123
149
174
200

lésion initiale (rouge)
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L’IRM de l’AVC - pronostic

Séquence en perfusion

Injection d’un produit de contraste
Délai d’arrivée reflète la qualité de l’irrigation
8 identification imprécise de la zone de pénombre

paramètre TMAX

0
1
2
3
4
5
6
7

lésion finale (rouge)
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Problématiques

Identifier les patients susceptibles de répondre favorablement
au traitement
(I) � fiabilité de la modélisation prédictive de l’évolution
(II) � définition de critère d’éligibilité
(III) � solution logicielle

Identifier les patients à fort risque hémorragique
� évaluation d’un biomarqueur (Hermitte et al. 2013)

Évaluer l’efficacité d’un traitement
� détection des reperfusions précoces (Ozenne et al. 2015a)
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Données
Cohorte de l’étude I-know (Østergaard 2006) :

Étude multicentrique

63 patients bénéficiant d’une IRM à 3 temps :
H0 : admission H3 : post-traitement M1 : stabilisation

Lésion finaleDécision 

de traiter

� 69 % thrombolysés (de 1h30 à 6h15 après symptômes)
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Enjeu de la modélisation prédictive

Prédire le devenir de chaque voxel en fonction des données
récoltées à H0 :

� données d’imagerie

� données cliniques

Référence : lésion identifiée à 1 mois

Littérature :
>40 articles depuis 1997
>10 approches prédictives différentes

Brice Ozenne Modélisation statistique pour le pronostic de l’AVC 23 octobre 2015 10 / 38



Introduction Comparaison de modèles Intérêt clinique du modèle Solution logiciel Conclusion Références

Approches existantes

Seuillage

Reconnaissance de groupes

- modèle de mélange

- modèle de croissance de région

Apprentissage supervisé

TMAX

0
1
2
3
4
5
6
7

- modèle de régression

- méthodes d’apprentissage automatique

è Peu d’études comparatives : Bouts et al. 2013
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Approches existantes

Seuillage

Reconnaissance de groupes

- modèle de mélange

- modèle de croissance de région

Apprentissage supervisé

Figures : Shen et al. 2004
Rosso et al. 2009

- modèle de régression
- méthodes d’apprentissage automatique

è Peu d’études comparatives : Bouts et al. 2013
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Approches existantes

Seuillage

Reconnaissance de groupes

- modèle de mélange

- modèle de croissance de région

Apprentissage supervisé

Probabilité prédite

0
0.143
0.286
0.429
0.571
0.714
0.857

1

- modèle de régression

- méthodes d’apprentissage automatique

è Peu d’études comparatives : Bouts et al. 2013
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Critère de jugement

La qualité des modèles est généralement évaluée selon l’AUC

sain nécrosé
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Critère de jugement

La qualité des modèles est généralement évaluée selon l’AUC

4 Indépendant de la prévalence

Wu et al. 2006 : AUC élevées malgré une faible précision
volumique

Traités (n=11) Non traité (n=27)
AUC 0.85± 0.06 0.90± 0.05

V̂ − Vf 37± 35cm3 83± 55cm3

Vf 85± 88cm3 165± 81cm3
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Critère de jugement alternatif

L’AUPRC a également été proposée (Bouts et al. 2013) :

è ignore les vrais négatifs
è dépendant de la prévalence
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Comparaison des critères de jugement (Ozenne et al. 2015c)

Étude de simulation

2 groupes d’observations

Distribution normale du biomarqueur dans chaque groupe

3 paramètres de simulation :
- la prévalence : p ∈ [0, 5; 0, 01]
- la différence de moyenne entre les groupes : ∆µ ∈ [0; 5]
- le ratio de variabilité entre les groupes : σ2

σ1
∈ [0, 01; 10]

Expérience répétée sur 1000 échantillons
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Comparaison des critères de jugement (Ozenne et al. 2015c)

Figure – Résultat de deux simulations (p = 0, 5 vs. p = 0, 01)
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Modèle prédictif de référence

Régression logistique proposée par Wu et al. 2006 :

logit(P [Yi = 1]) = α +
p∑

j=1
βjXi ,j

avec i : l’indice du voxel
Xj : un paramètres IRM parmi T2, ADC, DWI

CBF, CBV, MTT, TMAX, TTP
Y : l’état final (sain/nécrosé)
α, β : les paramètres du modèle

8 Précision volumique limitée (50% d’erreur)
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Amélioration du modèle prédictif

Accroitre l’information apportée par les variables prédictives

è intérêt des variables morphologiques et spatiales ?

Type de tissu Distance à la lésion

0
4.29
8.57
12.9
17.1
21.4
25.7

30
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Amélioration du modèle prédictif

Accroitre l’information apportée par les variables prédictives

Limiter le bruit de mesure

è normalisation des données
è apport des méthodes de filtrage ?

Non filtré Filtrage 
gaussien

Filtrage 
bilatéral

Soustraction
du controlatéral
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Amélioration du modèle prédictif

Accroitre l’information apportée par les variables prédictives

Limiter le bruit de mesure

Dépasser le modèle logistique

è quelle(s) hypothèse(s) remettre en cause ?
è apport des méthodes d’apprentissage automatique ?
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Extensions du modèle logistique

Modèle logistique (LR)

logit(P [Yi = 1]) = α +
p∑

j=1
βjXi ,j

Des hypothèses fortes :
forme fonctionnelle linéaire en X sur l’échelle logistique
observations indépendantes
absence d’interaction entre les X
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Extensions du modèle logistique

Modèle logistique (LR)

Régression logistique additive (ALR)

Remise en cause de la linéarité des effets :

logit(P [Yi = 1]) = α +
p∑

j=1
sj(Xi ,j)

où sj est un spline plaques minces de régression
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Extensions du modèle logistique

Modèle logistique (LR)

Régression logistique additive (ALR)

Régression autologistique (autoLR)

Remise en cause de l’indépendance spatiale :

logit(P [Yi = 1]) = α +
p∑

j=1
βjXi ,j + ηWiY

où W est la matrice de voisinage
η est le paramètre d’autocorrélation spatiale
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Extensions du modèle logistique

Modèle logistique (LR)

Régression logistique additive (ALR)

Régression autologistique (autoLR)

Régression à effet mixtes (MLR)

Remise en cause de l’indépendance intra-patient :

logit(P [Yi = 1]) = αid +
p∑

j=1
βj,idXi ,j

où id est l’identifiant patient du voxel i
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Méthodes d’apprentissage automatique

Modélisation d’effets non-linéaires et d’interactions entre les X
Estimation complexe et coûteuse numériquement

L’algorithme "Adaptive Boosting" (ADA)

χ

CART 1 CART 2 CART M

Y1
* Y2

* YM
*

Y*

Σ
m=1

M

τmYm
*

W1=1

W2

τ1
τ2 τM-1 τM

pondération 

des données

moyenne pondérée

CART 

Prédit et fiabilité

de chaque arbre

WM
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Évaluation des améliorations proposées (Ozenne et al. Non soumis)

Critère de jugement principal : AUPRC

ANOVA à trois facteurs :
- 45 patients
- 10 approches prédictives
- 4 méthodes de filtrage

Validation croisée au niveau patient

Correction du risque α comme proposé par Benjamini et al. 2001
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Évaluation des améliorations proposées (Ozenne et al. Non soumis)

Forte influence du choix des variables prédictives
- multivarié : +0,089 d’AUPRC, p<0,001
- variables spatiales : +0,197 d’AUPRC, p<0,001

Faible influence du type de filtrage
- filtre gaussien : +0,047 d’AUPRC, p<0,001

Faible influence du choix du modèle
- modèle autologistique : +0,012 d’AUPRC, p>0,1

Grande hétérogénéité inter-individuelle
- modèle mixte : +19,6% de variance expliquée
- effets aléatoires non-expliqués par les variables cliniques
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Définition d’un critère d’éligibilité au traitement
Le traitement favorise la reperfusion de la pénombre

Hypothèse : la reperfusion préserve les tissus les moins abimés

è seuil de nécrose plus élevé chez les patients reperfusés
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Méthode (Ozenne et al. Non soumis)

Identification des patients reperfusés (Ozenne et al. 2015a)

Identification du seuil de nécrose minimisant l’erreur
volumique :

- chez les patients reperfusés
- chez les patients non-reperfusés

Prédiction du bénéfice potentiel du traitement :
- prédiction du risque de nécrose
- bénéfice = Vnécrose(reperf = 1)− Vnécrose(reperf = 0)

Éligibilité : lésion initiale <50 mL
et bénéfice>6 mL
et bénéfice>25% du volume de lésion initial
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Résultats du critère d’éligibilité (Ozenne et al. Non soumis)

Seuil de nécrose de 0,37 (non-reperfusé) et 0,53 (reperfusés)

Bénéfice prédit variant entre 0,94 mL et 47,9 mL de lésion
Patients éligibles vs. non-éligibles :

- AVC initial similaire
- Récupération fonctionnelle de 88,9% vs. 55,0% si traités
(p=0,13)

Eligible

Oui

Non
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Limites de la méthode proposée
Imprécision du modèle prédictif :

AUPRC : 0,66 [0,11 ; 0,92]
AUC : 0,98 [0,91 ; 0,99]
Erreur volumique : 8,3 mL [0,5 ; 113,7]

Non prise en compte des variables cliniques
è vers une approche fonctionnelle

oligémie pénombre nécrose

oligémie pénombre nécrose

Brice Ozenne Modélisation statistique pour le pronostic de l’AVC 23 octobre 2015 25 / 38



Introduction Comparaison de modèles Intérêt clinique du modèle Solution logiciel Conclusion Références

Limites de la méthode proposée
Imprécision du modèle prédictif :

AUPRC : 0,66 [0,11 ; 0,92]
AUC : 0,98 [0,91 ; 0,99]
Erreur volumique : 8,3 mL [0,5 ; 113,7]

Non prise en compte des variables cliniques
è vers une approche fonctionnelle

oligémie pénombre nécrose

oligémie pénombre nécrose

Brice Ozenne Modélisation statistique pour le pronostic de l’AVC 23 octobre 2015 25 / 38



Introduction Comparaison de modèles Intérêt clinique du modèle Solution logiciel Conclusion Références

Mise à disposition des outils - Logiciel R

Import des fichiers AffichagePré-traitement Prédiction

Gestion des données :
volume important
formats différents

Préparation des données :
identification des structures morphologiques, filtrage
segmentation de lésion
normalisation
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Librairie MRIaggr ( Ozenne et al. En révision)

Faciliter la gestion de données d’imagerie sous

Un objet unique par patient
format d’imagerie multivarié
métadonnées :

- données cliniques
- résultats du pré-traitement

Outils de prétraitement :
interfaçage avec d’autres librairies (exemple : mritc)
proposition de nouveaux outils
è méthode de segmentation de lésion
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Méthodes de segmentation - Motivations

è Peu d’outils disponibles sous :

è Des approches intéressantes dans la littérature :
Kabir et al. 2007

è Limite : robustesse face à la maladie de substance blanche

lésion due à l'AVC

maladie de la SB
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Modèle de mélange spatial
Champs de Markov : n sites où l’on observe une intensité

Y = (Y1, . . . ,Yn)

Hypothèse de mélange : les intensités observées sont issues de G
groupes d’observations

P [Y|Φ] =
∑

ξ

P [Y|ξ, θ]︸ ︷︷ ︸
modèle d’intensité

P [ξ|ρ]︸ ︷︷ ︸
modèle spatial

où
ξ : appartenance des observations aux groupes
Φ = (θ, ρ)
θ : paramètres d’intensité
ρ : paramètres de champ spatial
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Le modèle spatial
Modèle de Potts usuel :

P [ξ|ρ] = 1
Z exp

(
ρ

n∑
i=1

U1(ξi , ξV1(i))
)

U1(ξi , ξV1(i)) : pourcentage de paires homogènes entre i
et ses voisins d’ordre 1

Z : constant de normalisation

zizi zi

U1( i, V1(i)) = 1

U1( i, V1(i)) = 0

U1( i, V1(i)) = 0,5

U1( i, V1(i)) = 0,5

U1( i, V1(i)) = 0

U1( i, V1(i)) = 1
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Le modèle spatial
Modèle de Potts usuel :

P [ξ|ρ] = 1
Z exp

(
ρ

n∑
i=1

U1(ξi , ξV1(i))
)

U1(ξi , ξV1(i)) : pourcentage de paires homogènes entre i
et ses voisins d’ordre 1

Z : constant de normalisation

Forme Potentiel local

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0
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Modèle de Potts : nouvelle géométrie

Uregional(ξi , ξV1,...,M(i)) = 1
M

M∑
m=1

Um(ξi , ξVm(i))

zi
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Modèle de Potts : nouvelle géométrie

Uregional(ξi , ξV1,...,M(i)) = 1
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Résultats sur données réelles (Ozenne et al. 2015b)
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Limites

Validation limitée (n = 12 patients, T2 FLAIR)

Estimation de la méthode difficile :
� utilisation d’un algorithme EM : sensible à l’initialisation

� approximation du champs moyen

� estimation automatique de ρ biaisée en présence d’artéfacts

Intégration à terminer dans la librairie MRIaggr

Brice Ozenne Modélisation statistique pour le pronostic de l’AVC 23 octobre 2015 33 / 38



Introduction Comparaison de modèles Intérêt clinique du modèle Solution logiciel Conclusion Références

Affichage
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Conclusion
L’imagerie médicale a connu un essor considérable depuis 20 ans :
è exploitation de cette information pour l’AVC

Contributions méthodologiques :
� outils de gestion et de traitement d’images
� procédure d’évaluation de modèles prédictifs
� intégration des variables cliniques dans le modèle prédictif

Applications cliniques :
� critère d’éligibilité au traitement thrombolytique
� évaluation précoce des traitements lors d’études

observationnelles
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Perspectives : Du seuillage à l’approche fonctionnelle

Seuillage :

Vid =
nid∑
i=1

pi ,id > seuil ⇐⇒ Vid =
nid∑
i=1

g(pi ,id)

avec g fonction de Heavyside

Hypothèses peu réalistes :

8 Impact homogène de la reperfusion sur les tissus à faible risque
è cas des reperfusions partielles

8 Existence d’un seuil de risque distinguant nécrosé / sain
è volume = cumul des risques
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Perspectives : Du seuillage à l’approche fonctionnelle

Seuillage :

Vid =
nid∑
i=1

pi ,id > seuil ⇐⇒ Vid =
nid∑
i=1

g(pi ,id)

avec g fonction de Heavyside

Approche fonctionnelle : estimation de la fonction g liant le
volume de nécrose aux probabilités prédites

Vid =
nid∑
i=1

g(pi ,id) + εid

8 impossible d’estimer une fonction

è Hypothèse : régularité de la fonction g
nombre fini de classes de risques
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Perspectives : Approche fonctionnelle

Vid(p) =
50∑
k=1

nkvoxels,id g(pk) + εid

oligémie pénombre nécrose

oligémie pénombre nécrose

Brice Ozenne Modélisation statistique pour le pronostic de l’AVC 23 octobre 2015 40 / 38



Introduction Comparaison de modèles Intérêt clinique du modèle Solution logiciel Conclusion Références

Perspectives : Approche fonctionnelle

Vid(p,X ) = β Xid︸︷︷︸
variables cliniques

+
K∑

k=1
nkvoxels,id g(pk ,Xid) + εid

oligémie pénombre nécrose

oligémie pénombre nécrose
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Perspectives : Mise en place et application

Analogue à un modèle GAM pour des fonctions splines

è erreur volumique de 7,89 mL (p=0,31 vs. seuillage)

è détection d’un faible effet traitement : β = −0, 20
(p=0,43)

À implémenter pour des fonctions avec rupture type Heavyside
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Ressource logiciel

L’analyse de données IRM nécessite plusieurs étapes de
pré-traitement

Des logiciels spécialisés, très performants mais peu flexibles
existent (ex : FreeSurfer)

Sous , de nombreuse librairies s’intéressent à l’analyse
d’image :
� lecture, écriture : oro.dicom, oro.nifti
� traitement d’image : EBImage
� analyse d’une séquence : DWI (dti), fMRI (fmri)
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Librairie MRIaggr - Motivation

La mise en place des pré-traitements est difficile :
� outils dispersé dans différentes librairies, avec différents formats
� outils manquants

Les formats existants sont peu adapté à la gestion d’images
multiparamétriques :
� stockage univarié
� pas de centralisation possible des résultats d’un même patient
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Librairie MRIaggr - solution proposée
objet unique agrégeant l’ensemble de l’information patient :
� information clinique
� information imagerie
� résultats du pré-traitement ou de l’analyse

outils de prétraitements intéragissant avec l’objet
1 > calcBrainMask(MRIaggr.Pat1,param="T2_GRE_H0",update.object=T)

allocContrast[MRIaggr] : Cartographies "mask" has
been successfully allocated

outils de visualisation interagissant avec l’objet
1 > multiplot(MRIaggr.Pat1,param="T2_GRE_H0",index1="mask")

interface facilitée avec les fonctions de d’autres librairies
1 calcTissueType(MRIaggr.Pat1_red,param="T1_t0",update.object=T)
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Reperfusion complète (77 ans, thrombolysé, symptômes-IRM 3h)
TTP H0 coupe 10 TTP H0 coupe 11 TTP H0 coupe 12 TTP H0 coupe 13

TTP H3 coupe10 TTP H3 coupe11 TTP H3 coupe12 TTP H3 coupe13
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Reperfusion partielle (56 ans, non thrombolysé, symptômes-IRM 4h)
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Variables descriptives de la cohorte

médiane min max
âge 69 ans 30 ans 86 ans

lésion initiale 11 mL 0 mL 175 mL
NIHSS initial 10 1 24

H0 0h49 2h08 6h43
H0-H2 2h50 1h33 4h52
M1 30j 7j 109j

croissance de la lésion∗ +13% -100% +20%
croissance du handicap∗ -75% -100% +175%

∗entre H0 et M1.
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