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» Comment représenter une population ?

» Comment stratifier le risque ?

Cl

Risk stratification
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» Comment représenter une population ?
» Comment stratifier le risque ?

Application Modalité Sous-organe
Resynchronisation 2D /3D | ECHO + CARTO LV
Infarctus 3D ECHO + MR LV
Surcharge en pression (PH) 3D ECHO RV
Ejection préservée 2D + TDI ECHO LV + LA/RA
Surcharge en volume (Fallot + ASD) 3D ECHO RV
Cardiomyopathie hypertrophique (HOCM) 2D ECHO LV

Athletes / effort 2D ECHO LV/RV/LA/RA
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Imagerie meédicale (cardiaque): enjeux

» Comment représenter une population ?
» Comment stratifier le risque ?

Application Modalité Sous-organe
Resynchronisation 20D /3D | ECHO + CARTO LV
Infarctus 3D ECHO + MR LV
Surcharge en pression (PH) 3D ECHO RV
Ejection préservée 2D + TDI ECHO LV + LA/RA
Surcharge en volume (Fallot + ASD) 3D ECHO RV
Cardiomyopathie hypertrophique (HOCM) 2D ECHO LV
Athletes / effort 2D ECHO LV/RV/LA/RA

Conditionné par les données initiales:

1 point de vue,
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Imagerie meédicale (cardiaque): enjeux

» Comment représenter une population ?
» Comment stratifier le risque ?

Application Modalité Sous-organe
Resynchronisation 2D /3D | ECHO + CARTO LV
Infarctus 3D ECHO + MR LV
Surcharge en pression (PH) 3D ECHO RV
Ejection préservée 2D + TDI ECHO LV + LA/RA
Surcharge en volume (Fallot + ASD) 3D ECHO RV
Cardiomyopathie hypertrophique (HOCM) 2D ECHO LV
Athlétes / effort 2D ECHO LV/RV/LA/RA

Conditionné par les données initiales:
1 point de vue, plus ou moins complexe,
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» Comment représenter une population ?
» Comment stratifier le risque ?

Application Modalité Sous-organe
Resynchronisation 2D /3D | ECHO + CARTO LV
Infarctus 3D ECHO + MR LV
Surcharge en pression (PH) 3D ECHO RV
Ejection préservée 2D + TDI ECHO LV + LA/RA
Surcharge en volume (Fallot + ASD) 3D ECHO RV
Cardiomyopathie hypertrophique (HOCM) 2D ECHO LV
Athlétes / effort 2D ECHO LV /RV /LA /RA

Conditionné par les données initiales:
1 point de vue, plus ou moins complexe, contraintes physiologiques
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Imagerie meédicale (cardiaque): données
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Images
* Niveaux de gris, texture

Formes
 Geometrie (maillage 3D, courbure), fibres

Données fonctionnelles
* Globales: mesures cliniques, outcome
* Locales: mécaniques (mouvement / déformation), électriques

Activation
électrique

Image brute Forme Fibres Vitesses Déformation
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Imagerie meédicale (cardiaque): données
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Specificités / constraintes ?

Physiologie, structure spécifique (variété?)

4D (espace + temps) ... ou 5D (longitudinal)
Haute dimension

Taille de population: de 100 a 3.000+ sujets
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Pré-traitement ? _

Normalisation
intra- et inter-individus
:
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échantillonnage
 géometries
 dynamiques

Subject 1
Subject N

Atlas statistique

Temporal Spatial
alignment correspondence
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timescale geometry Duchateau et al. Med Image Anal 2011 |
De Craene et al. ISB/ 2012. -60




—_ Medical Imaging Research Laboratory 4 2R s
CR=EATIS www.creatis.insa-lyon.fr L@_)) DELYON

\ z : Duchateau et al. Med Image Anal 2012
Apprendre a representer une population Duchatent ot al SEECS1 2013

Moyenne & modes de variation

Linéaire = analyse en composantes principales (PCA)

ORL database

diagonalisation de matrice (covariance)
= valeurs propres / vecteurs propres
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Apprendre a representer une population

Non-linéaire !

zzzsss

L’apprentissage statistique doit respecter
I’espace des données...
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Duchateau et al. Med Image Anal 2012
Duchateau et al. SEE-GSI 2013

ORL database



— Medical Imaging Research Laborator
CR=EATIS WWWcreen‘is./'nsav-/ygon.fgrJ J

Apprendre a representer une population

Input space

\

T Neighborhood
Input graph
samples

= Apprentissage de variété
(non-supervisé)

i

Example: (ab)normal motion patterns
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Duchateau et al. Med Image Anal 2012
Duchateau et al. SEE-GSI 2013
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Apprendre a representer une population

Input space

Dimensionality
t Neighborhood

Input graph
samples

= Apprentissage de variété
(non-supervisé)

i

Example: (ab)normal motion patterns

T |

Second dimension

Medical Imaging Research Laboratory

Output space

N7

Low-dimensional
coordinates

== (Geodesic distance
sns Fuclidean distance

abnormality
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Duchateau et al. Med Image Anal 2012
Duchateau et al. SEE-GSI 2013
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Apprendre a representer une population

Second dimension
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Output space

Regression

q

N/

Low-dimensional
coordinates

== Geodesic distance
sns Fuclidean distance

abnormality
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Duchateau et al. Med Image Anal 2012
Duchateau et al. SEE-GSI 2013

First

Second

60 40 20 0 20 40 60 80
First dimension

dimension  dimension
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Apprendre a représenter une population: manifold learning / graph embedding
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Apprendre a représenter une population: manifold learning / graph embedding

Réduction de dimension: f:xe R" — y € R h>>1
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Apprendre a représenter une population: manifold learning / graph embedding

weights

local neighbourhood
of each data point

Method Operator/Matrix Preserved Objective Function
Variance of the
. TT
. . dataset / Euclidean u .
PCA Covariance matrix .
distances between
data points
Distances within the -
Laplacian Eigenmaps | Graph Laplacian local neighbourhood u u
of each data point
Geodesic distance Geodesic distances uT D-u
ISOMAP : ) G
matrix between data points
Reconstruction
Reconstruction weights within the
LLE u' Wu

Atasoy & Mateus, MICCAI 201 |
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Apprendre a représenter une population: manifold learning / graph embedding
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Revient a résoudre: Y = argmin zj lyi — Yj||2wij I: argmin YILY

1,7 Yan et al. [EEE PAMI 2007
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Apprendre a représenter une population: manifold learning / graph embedding

Coifman et al. ACHA, 2006
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Mélange de descripteurs multiples
> Valable en haute dimension ? Huang et al. Front Genet 2017
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Melange de descripteurs multiples

PhD of S. Sanchez @UPF Barcelona, ES (2018)

Comment mélanger des
données hétérogenes !

Normalisation

+ concaténation

Noyaux (kernels)

s-curve

wave
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Wolz et al. Med Image Anal 2012

Raw embedding

A1) |"

_.‘_

Aligned embedding

Ham et al. AISTATS 2005

Valencia et al. CIARP 201 |
Lee et al. Patt Recogn 2016
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Melange de descripteurs multiples

PhD of S. Sanchez @UPF Barcelona, ES (2018)

Affinity matrix K,

>

Lin et al. [IEEE PAMI 201 |
Sanchez et al. Med Image Anal 2017

Global affinity matrix

MKL

Projection| Weights
Matrix

A|pB

-

\

Affinity matrix K,

N
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Multiple kernel learning

Output space Y

| ' lg Dim #1
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Sanchez et al. Med Image Anal 2017
Melange de descripteurs multiples
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Linéaire, | descripteur: y; = Vtx,;

b Vv = argmin Z |vix; — vix;||*w;; = argmin v'XLX'v

Y'BY=d i Y'BY=0
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Melange de descripteurs multiples

Lin et al. [IEEE PAMI 201 |
Sanchez et al. Med Image Anal 2017
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Non-linéaire, multiples descripteurs:

N
b argmin Z |AK® B — AYKY) B||2w;;

AB =1

N M
Fusion des descripteurs: th)(xz') = Z Z QnBmkm(Xn, X;i) = AtK(i)ﬁ

n=1m=1
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Melange de descripteurs multiples

N
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En pratique: optimisation alternée

. Fix A and optimize [3

= solving a trace-ratio problem

» Fix B and optimize A

Lin et al. [IEEE PAMI 201 |
Sanchez et al. Med Image Anal 2017
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Input space A

Global affinity matrix

Output space Y

e <«
MKL

Projection| Weights I

Matrix < -

A ﬁ 3 : lg Dima

Y

= not anymore a generalized eigenvalue problem due to  3,,, > 0

Problem: non-convex, hard to solve

> Can be relaxed and solved by semidefinite programming
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Sanchez et al. Circ Cardiovasc Imaging 2018

Mélange de descripteurs multiples = fraction d'éjection préservée (HFPEF)

IVC  Systole IVR Early fill. Late fill.
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S Continuum de normal a pathologique !

Pas de confiance dans les labels =» non-supervisé ?
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Mélange de descripteurs multiples = fraction d’éjection préservée (HFPEF)
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Sanchez et al. Circ Cardiovasc Imaging 2018

Phenotypage

Input descriptors
Group 1 (healthy) Group 2 (diseased)

uoneLeA
1O SOpO

Physiological features

Analyse de variabilite ——
Cluster 1 = healthy Cldster 2 ~ HFpEF oo . .
1st mode 2nd mode 1st mode 2nd mode Stratlfl Catlon d e Fl Sq ue
= ] 1 0 0.4
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g 7 s o Transition- -
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0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Distance to cluster 1
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Melange de descripteurs multiples = resynchronisation cardiaque (CRT)
Input data Unsupervised machine learning

Echocardiographic descriptors

ah g f Ry, Dimensionality
view & Ay view .
vJ )Y reduction (MKL)
Clinical parameters Dim 3 Dim 3
§ - QRS width
30 LVEDV LAVI
. m .
P Sex Ischemic
- N
§ -1 /v/ LBB8  HF hosp o -l
j I
Low-dimensional space
= "\ traton
BEEN / -
N /”,’ S8 B

Compreéhension de la réponse a la thérapie ?
(30% de non-répondeurs !!!)

Limites d’un raisonnement supervisé =» non supervisé ?

Scheffer & van Gelder 2012
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Melange de descripteurs multiples = resynchronisation cardiaque (CRT)

Stratification de risque

#4, Treatment Effect by Clusters

‘ﬁm Favors Intervention  Favors Control
Overall —I—

clustersS p = 0.0007
1 L 3
MR 0.629 (0.357 - 1.109), pe0 110
Spider Plot - 1] -
P
Phenogrou
3 —
GRS wan HR 1.234 (0.769 - 1.979), p=0.378
4 -
Phénotypage HR 0.531 (0.278 - 1.016), p=0 050
) 5 -
ProcrdF hosp + 4+ 4o R N
HR 0.446 (0.187 - 1.084), pe0 067
Ll Ll T 1
5 1 156 2
Hazard Ratio

LVEDVI t 1 Age

LAVI
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- Cadre unifié pour représenter des populations

- Possibilite de mélange de données hétérogenes et haute-dimension
» Sortie = espace faible dimension + poids de chaque descripteur
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Et apres...
Interprétation des resultats ?

Cadre physiologique !
Tout mélanger a la fois !

YV V V V

Structuration des entrées !




