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Titre courant : IA et réponse à la radiothérapie 

 

Résumé  

Les approches d’intelligence artificielle en médecine sont de plus en plus utilisées et sont extrêmement 

prometteuses de par le nombre croissant et la variété des données qu’elles permettent d’exploiter. 

Ainsi, l’analyse informatique des imageries médicales en particulier, radiologiques (radiomique), ou 

anatomopathologiques (pathomique), a montré de nombreux résultats très intéressants pour la 

prédiction du pronostic et de la réponse des patients atteints de cancer. La radiothérapie est une 

discipline qui bénéficie particulièrement de ces nouvelles approches basées sur l’informatique et 

l’imagerie. Cette revue présentera les grands principes d’une approche d’intelligence artificielle et en 

particulier d’apprentissage automatique (« machine learning »), les principes généraux d’une approche 

radiomique et pathomique et le potentiel de leur utilisation pour la prédiction du pronostic des patients 

traités par irradiation. 

Mots clefs 

Radiomique, pathomique, radiothérapie, intelligence artificielle, dosiomique 

Abstract 

Artificial intelligence approaches in medicine are more and more used and are extremely promising 

due to the growing number of data produced and the variety of data they allow to exploit. Thus, the 

computational analysis of medical images in particular, radiological (radiomics), or 

anatomopathological (pathomics), has shown many very interesting results for the prediction of the 

prognosis and the response of cancer patients. Radiotherapy is a discipline that particularly benefits 

from these new approaches based on computer science and imaging. This review will present the main 

principles of an artificial intelligence approach and in particular machine learning, the principles of a 

radiomic and pathomic approach and the potential of their use for the prediction of the prognosis of 

patients treated with radiotherapy. 
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1. Introduction 

L’essor des technologies et des ressources informatiques, le domaine de l’intelligence artificielle 

s’est particulièrement développé ces dernières décennies. L' intelligence artificielle est un domaine de 

recherche vaste qui comprend une grande variété de sous-domaines dont l'analyse prédictive, mais 

aussi les systèmes experts, la représentation des connaissances, la robotique, le traitement du langage 

naturel, les agents intelligents, la vision par ordinateur, la navigation, et la planification [1]. 

L’apprentissage automatique, ou « machine learning », est un sous-domaine de l’intelligence 

artificielle faisant référence à l’utilisation d’algorithmes capables d’« apprendre » en reconnaissant des 

motifs et des tendances à partir de grands jeux de données. Ainsi, dans le domaine médical, les 

approches avancées de machine learning sont de plus en plus utilisées pour le développement d’outils 

pour la prédiction de survie ou de la réponse à un traitement. En effet, par rapport aux approches 

statistiques plus « classiques » de recherche de facteurs ou de scores pronostiques employant par 

exemple des régressions linéaires ou logistiques simples, les approches plus « avancées » permettent 

l’analyse de données de natures très variées (données structurées et non structurées, textes et imagerie) 

et de très grandes dimensions (« big data ») pouvant avoir des associations complexes non-linéaires, 

grâce à des méthodes et des algorithmes de plus en plus sophistiqués, parmi lesquels l’apprentissage 

profond par réseaux de neurones (« deep learning ») [2–6].   

L’oncologie radiothérapique bénéficie particulièrement de ces nouvelles technologies de par la 

diversité et la quantité des données médicales collectées dans le cadre du diagnostic et de du bilan de 

la maladie, du traitement et du suivi des patients atteints de cancers. Ces données médicales sont ainsi 

constituées de données cliniques, biologiques, anatomopathologiques, génomiques, d’imagerie 

médicale et dosimétriques. En outre, les applications potentielles en radiothérapie sont nombreuses, 

comme la prédiction du pronostic ou de la réponse au traitement, la prédiction des toxicités, 

l’accélération de la prise en charge des patients et l’harmonisation des pratiques avec par exemple la 

délinéation automatique, la planification automatisée ou la création d’images scanographiques 

artificielles [7]. 

Nous présentons dans cet article les principes généraux d’une approche de machine learning  et les 

applications cliniques potentielles en se focalisant sur la prédiction de la survie et de la réponse aux 

traitements en radiothérapie. Nous nous intéresserons en particulier à l’utilisation des approches 

d’intelligence artificielle en imagerie et en anatomopathologie, ainsi que à leurs spécificités 

méthodologiques. 
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2. Apprentissage automatique 

2.1. Principes 

Bien que leurs tâches puissent être très diverses, les différentes approches de machine 

learning  partagent des étapes communes pour l’entrainement d’un algorithme : (i) constitution de la 

base de données avec extraction, sélection, et prétraitement de l’information, (ii) apprentissage et (iii) 

validation du modèle entrainé (Figure 1) [8]. 

Dans le cas de la prédiction de la réponse à un traitement, l’apprentissage est classiquement 

« supervisé ». L’algorithme cherche à prédire une variable explicite (catégorielle pour les tâches de 

classification, ou continue pour les tâches de régression) à partir de variables d’entrées. Il est 

classiquement entrainé sur un premier jeu de données (training set) et optimisé sur un deuxième jeu de 

données (validation set), bien que des méthodes de validation croisée à partir de plusieurs partitions du 

jeu de données initial (« cross-validation ») soient souvent utilisées lorsqu’une cohorte indépendante 

est indisponible ou  la quantité de données est trop faible [9]. Un jeu de données indépendant (test set) 

est utilisé pour l’évaluation finale du modèle [10]. 

Il existe un grand nombre d’algorithmes de machine learning , comme par exemple, les 

modèles de régression, les forêts aléatoires, les machines à vecteurs de support – support vector 

machine (SVM), les méthode de boosting  et les réseaux de neurones profonds [11-15]. Aucun 

algorithme n’est fondamentalement supérieur à un autre, c’est donc la tâche à accomplir et 

l’expérimentation de plusieurs algorithmes qui permettent de déterminer l’algorithme le plus approprié 

pour une tâche donnée. Ce phénomène est communément appelé le « No Free Lunch Theorem » [16]. 

Le « deep learning » ou apprentissage profond, concept apparu récemment, est un sous-

ensemble du machine learning  dont les unités de calcul s’agencent à la manière d’un réseau de 

neurones humain [15].  

2.2. Pièges et limites 

Les approches de machine learning  présentent toutefois des limites qu’il est important de 

connaître pour le clinicien [8].  

Un nombre trop important de variables explicatives en entrée des modèles (souvent plus 

important que le nombre de patients) peut être à l’origine d’une plus grande difficulté à entrainer un 

algorithme. En effet, les variables d’intérêt se retrouvent noyées dans toute l’information disponible, et 

les performances d’un modèle entrainé peuvent être plus faibles qu’avec un nombre plus limité de 

variables. Le risque de surajustement d’un modèle est également plus grand, entraînant des 

performances moindres lors de la validation de l’algorithme sur un nouveau jeu de données. Ce 

phénomène est appelé « la malédiction de la dimension » [17]. Il peut être contrôlé par des techniques 
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plus ou moins complexes de réduction dimensionnelle, allant de la simple sélection de variables sur la 

base d’analyse de corrélations et colinéarités, jusqu’à la création de nouvelles variables comprimant 

l’information disponible par des techniques telles que l’analyse en composantes principales (PCA) ou 

bien par des réseaux de neurones auto-encodeurs [18]. 

Un déséquilibre des classes survient lorsqu’une des classes à prédire est nettement moins 

représentée dans le jeu de données. Il peut être à l’origine d’une surestimation des performances du 

modèle s’il n’est pas pris en compte. Par exemple, dans le cas d’un évènement rare à prédire, un 

algorithme prédisant toujours l’absence d’évènement aura une bonne précision [19]. Cette limite peut 

être résolue en choisissant des outils de mesure de la performance qui prennent en compte ce 

déséquilibre (AUC, area under the receiver operating characteristic [ROC] curve) , précision 

équilibrée [« balanced accuracy »]) ou par des méthodes d’augmentation des données permettent de 

rééquilibrer les groupes [20,21]. 

Bien que les algorithmes de machine learning  reposent sur la force des associations entre les 

variables prédictives et l’événement à prédire, il est important de noter qu’ils ne peuvent pas à eux 

seuls être utilisés comme preuve de l’existence de liens de causalité [22]. Il peut également arriver 

qu’une solution donnée par un algorithme soit en rapport avec la résolution d’un mauvais problème. 

On pourra noter comme exemple extrême qu’un algorithme prédisait le risque d’un cancer cutané en 

se basant sur la présence ou non d’une réglette sur la photographie [23]. Cela est une des conséquences 

de biais inattendus inhérents à la constitution des bases de données, et peut être difficilement 

détectable dans le cas d’algorithmes où les variables sélectionnées et leurs relations avec la prédiction 

ne sont pas explicites et dont l’interprétabilité est faible (effet « boîte noire »). Ce point illustre 

l’importance des données indépendantes pour évaluer la robustesse des algorithmes et limiter ce genre 

de biais. Par ailleurs, la question de la transparence des algorithmes d’intelligence artificielle est ainsi 

un enjeu important, soulevant des questions d’éthiques et de responsabilités dans les prises de 

décisions influencées par ces algorithmes. 

3. Radiomique 

3.1. Extraction des variables radiomiques 

L’analyse informatique des imageries médicales, aussi appelée « radiomique », consiste en la 

traduction informatique des données d’imagerie en données quantitatives objectives de hautes 

dimensions dans le but de développer par machine learning des biomarqueurs d’imagerie [3,8].  

L’extraction de variables quantitatives à partir des images peut être faite (i) soit sur des 

volumes d’intérêt définis (« volume of interest ») (VOI) comme les zones tumorales, et nécessitant des 

segmentations, (ii) soit sur une image globale.  
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Ces variables peuvent correspondre à des variables calculées à partir de formules mathématiques, les 

indices radiomiques classiques (« radiomic features »), ou à des variables directement apprises de 

l’image à partir de réseaux de neurones (« deep features »). Les indices radiomiques classiques sont 

représentés par (i) les indice de forme en rapport avec la géométrie de la VOI, (ii) les indices de 

premier ordre (ou indices d’histogramme) caractérisant la distribution des intensités des voxels sans 

prendre en compte les relations spatiales, (iii) les indices de second ordre (ou indice de texture), 

calculés à partir de matrices prenant en compte la distribution spatiale des voxels et (iv) les indices 

d’ordre supérieurs qui sont extraits après transformation des images par des filtres [8]. Plusieurs 

logiciels permettent l’extraction automatique de ces indices, comme LIFEx, Computational 

environment for radiotherapy research (CERR.), MITK, S-IBEX, RaCaT et PyRadiomics [24-29]. 

De nombreux facteurs impactent la robustesse et la reproductibilité des variables radiomiques extraites 

tels que la méthode de segmentation, le prétraitement de l’image (technique de discrétisation des 

intensités des voxels et ré-échantillonnage de la taille des voxels), le logiciel d’extraction des indices, 

la variation des protocoles d’acquisition et de reconstruction des images, la spécificité technologique 

propre à l’imagerie analysée (scanographie, imagerie par résonnance magnétique [IRM] ou 

tomographie par émission de positons [TEP]) [8,30]. Ainsi plusieurs initiatives ont été mises en place 

afin d’homogénéiser les pratiques et leur reproductibilité, comme la Quantitative Imaging Biomarker 

Alliance (QIBA), le Quantitative Imaging Network (QIN) et l’Image Biomarker Standardisation 

Initiative (IBSI) [31-33]. Un score de qualité (Radiomic Quality Score) permet d’évaluer les divers 

aspects techniques, statistiques et la validité clinique de la méthode d’analyse radiomique [8,34]. 

3.2. Radiomique et prédiction de la survie ou de la réponse en radiothérapie 

De nombreuses études, aux stratégies variées, ont montré le potentiel  de la radiomique à prédire le 

bénéfice clinique attendu après une radiothérapie (Figure 2). Une revue systématique récente a analysé 

les études radiomiques réalisées dans ce contexte particulier [35] et a montré que la très large majorité 

des études portaient sur des cohortes rétrospectives, sans validation externe et prospective des 

signatures radiomiques développées, interdisant toute utilisation en routine clinique [35]. 

Une des études avec les cohortes les plus larges a examiné la valeur pronostique des imageries 

scanographiques chez 1019 patients atteints d'un cancer du poumon ou de la tête et du cou [36]. Cette 

étude, pionnière dans le domaine de la radiomique, a évalué 440 indices radiomiques. Elle a montré 

que l'hétérogénéité intratumorale évaluée par scanner était associée à des profils d’expression de 

gènes, et a suggéré un phénotype radiomique pronostique existant dans les deux types de cancer [36]. 

Cette  étude a été validée par plusieurs études successives, indépendantes [37,38]. Cependant, il a été 

montré par la suite que la signature radiomique développée reflétait en fait la taille tumorale, et que les 

indices retenus dans la signature n’apportaient pas plus d’information pour le pronostic [39].  
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Plusieurs études avec cohortes de validation se sont intéressées à des modèles prédisant la réponse 

complète pathologique à la radiothérapie néoadjuvante dans le cancer du rectum localement évolué, 

avec des performances variant de 0,75 à 0,97 concernant l’AUC   [40–45]. Elles évaluaient soit les 

delta radiomiques basées sur des IRM avant et après la radiothérapie [40,41], soit les images de 

prétraitement uniquement [42,43], soit des IRM avant et après le traitement indépendamment [44,45]. 

Deux études ont obtenu des AUC supérieures à 0,95 dans leurs cohortes de validation [43,45]. Liu et 

al. ont évalué un modèle radiomique constitué de 30 indices radiomiques avant et après le traitement 

et de la longueur de la tumeur après le traitement [45]. Cui et al. ont quant à eux développé une 

signature basée sur 12 indices radiomiques avant traitement, associée au stade T évalué par IRM [43]. 

De la même  façon, l’intérêt de l’analyse radiomique des IRM  et/ou TEP-scanographie pour la 

prédiction de la réponse et de la survie a été étudié pour de nombreux types tumoraux, comme les 

cancer du col de l'utérus, les cancers du sein,  les cancers  de la prostate, les ostéosarcomes, les 

métastases cérébrales traitées par irradiation stéréotaxique, les gliomes cérébraux, les cancers de la tête 

et du cou  et les chordomes de la base du crâne [46-55]. 

Par ailleurs, des études de petits effectifs menées sur des accélérateurs linéaires avec imagerie IRM 

embarquée à faible champ (0,35 T) ont montré que les biomarqueurs radiomiques dérivés de l'IRM 

étaient prometteurs pour prédire la réponse clinique de patients atteints de cancer du rectum et du 

pancréas [56,57].  

La radiomique a également montré des résultats intéressants pour la prédiction de signatures 

d’expressions génomiques ou du microenvironnement tumoral [58,59]. Sanduleanu et al. ont  

développé des signatures radiomiques issues de la scanographie et de la TEP au fluorodésoxyglucose 

(FDG) de l’hypoxie dans une étude de patients atteints de cancer du poumon ou de la  tête et du cou 

[60]. Le niveau d’hypoxie était connu pour 221 patients, estimé à l’aide de TEP au (18F)-

fluoroflortanidazole (HX4 ; 131 patients), (18F)-fluoroazomycine arabinoside(Faza ;14 patients, avec 

jusqu’à trois imageries répétées), et (18F)-fluoromisonidazole (FMiso ; 76 patients), et répartis en une 

cohorte d’entrainement (100 patients) et quatre cohortes de validations. Les auteurs obtenaient des 

AUC variant de 0,78 à 0,82 dans trois cohortes de validation pour une signature basée sur 11 indices 

radiomiques issus de l’imagerie scanner, et une AUC de 0,73 pour une signature basée sur cinq indices 

radiomiques issus de la TEP-FDG, toutes tumeurs confondues. Des signatures entrainées de façon 

spécifique en fonction du type tumoral retrouvaient des AUC de 0,80 pour les tumeurs pulmonaires et 

0,84 pour les tumeurs de la tête et du cou. Dans cette dernière cohorte, la signature radiomique de 

l’hypoxie était également associée à la survie des patients [60]. Beig et al. ont pu entraîner une 

signature de huit indices radiomiques à partir de séquences d’IRM pondérées en T1 après injection de 

produit de contraste et en pondérées en T2-fluid-attenuated inversion recovery (T2 FLAIR), associée à 

une signature génomique de 21 gènes de l’hypoxie chez 80 patients atteints de glioblastome. Cette 
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signature permettait de différencier les 11 patients avec la plus courte survie des dix patients avec la 

plus longue parmi les 30 patients de la cohorte de validation [53].   

Notre équipe avait entraîné une signature radiomique basée sur la scanographie de l’infiltration 

lymphocytaire CD8 à partir de l’expression du gène CD8B de tumeurs de 134 patients, et avait montré 

une association avec la réponse et la survie des patients pis en charge par immunothérapie dans une 

cohorte de 137 patients [59]. Cette signature a été évaluée dans une deuxième étude constituée de 94 

patients atteints de cancer métastatique pris en charge par une combinaison d’immunothérapie et 

radiothérapie [61]. Un total de 100 lésions irradiées et 189 lésions non irradiées ont été analysées. 

Cette étude a permis d’établir une association de la signature radiomique CD8 avec la réponse 

tumorale à l’échelle de la lésion (AUC = 0,63 ; p = 0,0020). En outre, elle a démontré l’intérêt 

d’analyser l’hétérogénéité de la distribution du score radiomique des lésions pour l’évaluation du 

pronostique, et a suggéré l’utilisation du score radiomique CD8 comme un potentiel outil permettant 

de déterminer les lésions à cibler en radiothérapie, les lésions avec les scores les plus faibles ayant peu 

de chance de répondre à l’immunothérapie seule [61]. Une étude indépendante a également retrouvé 

une association de ce score radiomique CD8 avec la réponse de 68 cancers métastatiques après 

immunothérapie et radiothérapie stéréotaxique (138 lésions irradiées analysées). Avec un cut-off au 

25e percentile en particulier, un score élevé était associé avec la réponse tumorale, la survie globale et 

la survie sans progression [62].  

L’évaluation de l’hétérogénéité intratumorale par radiomique peut être également réalisée par 

l’analyse de sous-volumes au sein d’une tumeur ou directement à l’échelle du voxel [63-65]. Il a été 

suggéré par exemple que les zones de récidives survenant dans le volume tumoral initial pourraient 

avoir une signature radiomique différente du reste de la tumeur ayant répondu à la radiothérapie, 

distinguable dès l’IRM préthérapeutique dans le cas de carcinomes nasopharyngés [63]. Ces méthodes 

pourraient ainsi permettre de prédire les zones à risque de récidive (« radiomic-tumour volume ») et de 

potentiellement guider une radiothérapie dans une stratégie de dose-painting [66]. 

De même, l’inclusion des régions péritumorales a montré dans plusieurs études qu’elle 

permettait d’améliorer les performances d’une analyse radiomique classique ou deep learning 

[59,67,68], bien que le choix de la taille optimale de la région péritumorale à analyser reste à définir 

[68,69]. Des méthodes de cartes d’activation des indices radiomiques basées sur de la radiomique 

locale semblent intéressantes pour visualiser les régions spatiales responsables de l'activation des 

signatures radiomiques et améliorer l’interprétabilité des algorithmes [70]. 

L’analyse du potentiel prédictif des scanners de repositionnement en cours de radiothérapie 

(tomographie conique [cone-beam-CT, CBCT]) a également été évalué dans plusieurs études [71–73]. 

Ainsi, deux études incluant de petits effectifs ont suggéré une association entre les valeurs des indices 

radiomiques au début du traitement ou les delta-radiomiques (différences entre les valeurs du début et 



9 
 

de fin de traitement) avec la survie de patients atteints de cancer du poumon localement évolué (23 

patients) [72], ou avec les rechutes biochimiques dans les cancers de prostate (31 patients) [71]. 

Cependant, ces études ne comportaient pas de jeu de validation indépendant (analyse univariée et 

cross-validation respectivement). Une plus grande étude évaluant également les variations des 

variables radiomiques de tomographies coniques longitudinalement chez des patients atteints de cancer 

pulmonaire pris en charge par radiothérapie avec ou sans chimiothérapie à visée curative (141 patients 

dans la cohorte d’entraînement) n’a pas permis de valider un modèle associé à la survie globale ou à la 

récidive dans les trois cohortes de validations (94, 61 et 41 patients) [73].   

Enfin, plus récemment, la « dosiomique » consistant en l’extraction d’indices à partir de cartes 

tridimensionnelles de distributions de doses a également montré des résultats intéressants pour la 

prédiction de la survie [74,75]. Wu et al. ont évalué à partir de 237 patients issus de la base de données 

publique The Cancer Imaging Archive des signatures radiomiques et dosiomiques de patients traités 

par rirradiation pour un cancer de la tête et du cou pour prédire les patients à faible ou haut risque de 

récidive locorégionale [75]. L’étude montre que l’ajout d’indices dosiomiques dans leur signature 

permettait de différencier les groupes de survie (p=0,025) contrairement au modèle « radiomique 

seul » (p=0,37).  

4. Pathomique 

La pathomique consiste en l’analyse mathématiques et informatiques de données 

histopathologiques pour le diagnostic assisté par ordinateur, la prédiction d’anomalies moléculaires, la 

caractérisation et l'identification de facteurs pronostiques, d’évolution de maladies ou de réponse au 

traitement [76]. Alors que l’anatomopathologie a traditionnellement reposé sur l’observation sous 

microscope des tissus, les récents progrès technologiques permettent de numériser les lames de verres 

en images de lames numériques (« whole slide images ») à grande échelle [77]. Les lames numériques 

contiennent une quantité très importante de données qui sont utilisées par les anatomopathologistes à 

visée diagnostique et pronostique, à travers l’analyse des cellules tumorales et du microenvironnement 

tumoral (TME). Il a en effet été démontré que la morphologie des cellules tumorales était liée aux 

altérations moléculaires sous-jacentes [78], que les caractéristiques du stroma, l’architecture et 

l’organisation des cellules tumorales au front invasif des tumeurs étaient pronostiques [79], ou encore 

que la composition du microenvironnement tumoral et l’infiltrat lymphocytaire était un facteur 

prédictif de la réponse à la radiothérapie ou à l’immunothérapie par exemple [80,81]. L’intelligence 

artificielle et la pathomique peuvent ainsi jouer un rôle dans le déchiffrement et la compréhension des 

mécanismes des cancers et de la réponse aux traitements. 

4.1. Extraction des variables et particularités méthodologiques 

A l’instar de la radiomique, il existe deux types d’approches pour la pathomique qui consistent 

(i) soit en l’utilisation de réseaux de neurones profonds qui conçoivent automatiquement des indices, 
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(ii) soit en l’utilisation d’apprentissage automatique classique à partir d’indices créés spécifiquement 

pour la tâche. Les lames virtuelles sont particulièrement grandes et contiennent typiquement des 

milliards de pixels pour un poids allant de plusieurs centaines de mégaoctets à plusieurs giga-octets. 

Ainsi, il est impossible d’utiliser des réseaux de neurones classiques pour la pathomique puisque (i) les 

équipements de calculs d’apprentissage profond ne sont pas dimensionnés pour de telles images et (ii) 

les lames ne peuvent pas être sous-échantillonnées au risque de perdre de l’information sur les 

phénotypes des cellules ou encore de manquer l’information pertinente à cause de l’hétérogénéité 

tumorale [82]. En conséquence, la communauté pathomique repose sur un paradigme intitulé 

« apprentissage à plusieurs instances » (« multiple instance learning »), qui consiste à traiter une lame 

virtuelle comme un ensemble de tuiles à l’instar d’un puzzle [83]. Cette approche permet notamment 

de déterminer les tuiles qui impactent le plus la sortie d’un modèle. 

La seconde approche consiste d’abord à annoter des éléments d’intérêts sur les lames, tels que 

les cellules tumorales, stromales, ou inflammatoires, puis d’en extraire des indices qui sont ensuite 

corrélés avec une variable clinique à l’aide de méthodes d’apprentissage automatique [84]. Bien que 

moins performants que l’approche par instances multiples, les indices extraits permettent d’avoir une 

meilleure compréhension du rôle des éléments histologiques prédictifs, illustrant la balance entre 

performance et interprétabilité. La limitation de cette approche réside dans la phase d’annotation 

d’éléments d’intérêt, qui est une tâche longue, fastidieuse et coûteuse. Dans cette optique, il existe de 

nombreux travaux qui visent à automatiser l’annotation les lames [85]. 

4.2. Pathomique et perspectives pour la radiothérapie 

De multiples études ont mis en évidence la capacité de la pathomique à prédire la réponse aux 

traitements ou la survie pour diverses localisations tumorales. Par exemple, Beck et al. avaient trouvé 

des corrélations entre le stroma et les cellules épithéliales et la survie dans le cancer du sein [84]. Pour 

cela, plusieurs anatomopathologistes avaient annoté les éléments d’intérêt à partir desquels 6642 

indices avaient été extraits et corrélés avec les données de survie à l’aide d’apprentissage automatique. 

Des approches similaires avaient montré la capacité de la pathomique à prédire la survie des patients 

pour les cancers non à petites cellules du poumon, ou encore dans un contexte pan-cancer [86-88].  

Cependant, les analyses anatomopathologiques nécessitent des procédures invasives (biopsies ou 

pièces opératoires), et sont ainsi limitées par la faisabilité et l’acceptabilité de ces procédures, leur 

coût, et leur difficulté à évaluer l’hétérogénéité spatiale interlésionnelle ou temporelle en l’absence de 

biopsies répétées. Ainsi, de nouvelles pistes de recherches sont actuellement explorées pour la 

prédiction des données anatomopathologiques à partir d’images radiologiques. Au-delà de la 

radiomique, des études combinant radiomique et pathomique ont montré des résultats très prometteurs 

pour la génération de cartes de caractéristiques histologiques [89,90]. Par exemple, McGarry et al. ont 

montré qu’ils pouvaient générer des cartes « radiopathomiques » de la densité de cellules épithéliales à 
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partir d’IRM de prostates et de la pièce opératoire correspondante, permettant de prédire les zones de 

tumeurs prostatiques de haut grade [89]. Ainsi ces techniques permettraient également d’aider à cibler 

les zones à irradier dans une stratégie de « dose-painting ».  

5. Conclusion 

L’utilisation des approches d’intelligence artificielle pour la génération de nouveaux biomarqueurs 

est un domaine en plein expansion et extrêmement prometteur, notamment dans les domaines de 

traitement des imageries, radiologiques ou anatomopathologiques. Les bénéfices attendus en 

radiothérapie sont nombreux, que ce soit pour l’évaluation du pronostic du patient, l’aide à la sélection 

des lésions à traiter, et l’identification des régions tumorales les plus à risque de récidive dans des 

stratégies de dose-painting. Toutefois, la plupart des études actuelles sont encore à l’état de recherche 

et nécessitent des efforts de standardisation des méthodes, et la validation indépendante et prospective 

de leurs résultats, dans l’idéal dans des essais cliniques, avant de pouvoir être utilisés en routine. 
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Légendes des figures 

Figure 1. Exemple des étapes d’une approche de machine learning (adapté de [30], avec la permission 

d’Elsevier). 

 

Figure 2. Stratégies d’application de l’intelligence artificielle en imagerie. 
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