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Résumeé

Contexte :

L’adénocarcinome représente 90 % des tumeurs du pancréas et devrait étre la
deuxieme cause de mortalité par cancer aux Etats-Unis en 2030. La cytoponction par
voie écho-endoscopique est la technique non chirurgicale de référence pour le
diagnostic des tumeurs pancréatiques. Le déploiement de la pathologie numérique
offre de nouvelles perspectives innovantes pour le diagnostic, notamment grace au
Deep Learning. Cette méthode d’Intelligence Artificielle repose sur des algorithmes
capables de mimer le cerveau humain grace a des réseaux de neurones artificiels.

Méthode :

Trois réseaux de neurones artificiels (VGG-19, ResNet-50 et DenseNet-201) ont été
entrainés a partir de 68 lames du CHU de Lille, apres information des patients. Des
techniques de transfert d’apprentissage et/ou d’augmentation artificielle des données
ont été appliquées.

A l'issue de la phase d’entrainement, nous avons calculé le taux de bonne prédiction
pour chaque réseau de neurones en fonction de chaque stratégie d’apprentissage.
Pour la phase de test, un jeu supplémentaire de 4 lames d’adénocarcinome a été
prédit par le meilleur algorithme. Le taux de bonne prédiction a été calculé a I'échelle
des lames entieres puis a I'échelle des tuiles. Pour évaluer I'applicabilité en routine
de notre algorithme, nous avons également calculé la précision (valeur prédictive
positive) et le rappel (sensibilité).

Un logiciel d’aide a l'interprétation du pathologiste a été congu pour faciliter la lecture
du pathologiste.

Résultats :

Lors de la phase d’entrainement, le taux de bonne prédiction de I'algorithme
DenseNet-201 avec augmentation artificielle des données sans transfert
d’apprentissage était de 96,5 %.

A lissue de la phase de test, DenseNet-201 a obtenu un taux de bonne prédiction de
100 % a l'échelle des lames entieres. A I'échelle des tuiles, le taux de bonne
prédiction était de 69,3 % avec une précision de 13,7 % et un rappel de 84,6 %.

Conclusion :

Les performances de notre algorithme ne permettent pas encore l'application en
routine clinique, néanmoins de nombreuses pistes d’amélioration sont envisageables
et réalisables.

L’Intelligence Artificielle a toute sa place dans le diagnostic d’adénocarcinome du
pancréas. Cela ouvre des perspectives pour 'ensemble des petits prélevements de
cytoponction d’organe profond.



Introduction

1. L’adénocarcinome du pancreéas

1.1 Un enjeu de santé publique

L’adénocarcinome du pancréas (ADCP) représente, avec ses variantes
histologiques, la trés grande majorité des tumeurs solides primitives du pancréas (90
%). Son incidence est en augmentation sans explication claire. En France, ces vingt
derniéres années, elle a triplé : en 1997, on recensait 4 500 nouveaux cas annuels, 9
040 en 2011 et 14 184 en 2018, ce qui en fait le second cancer digestif dans notre
pays. Malgré les progres de la prise en charge thérapeutique tant sur le plan médical
que chirurgical, la mortalité reste élevée chez les patients tous stades confondus. I
est la troisieme cause de décés par cancer en France aprés le cancer du poumon et
le cancer du coélon (1). Selon une étude épidémiologique, il pourrait devenir la
seconde cause de mortalité par cancer aux Etats Unis en 2030 (2). Le taux de survie
globale a 5 ans de suivi est de 9 % et son taux de létalité est le plus élevé parmi

toutes les tumeurs solides (3).

Certains facteurs de risque ont été clairement établis : le tabac, I'obésité et le
syndrome métabolique, le diabete, la pancréatite chronique calcifiante. Les Iésions
précancéreuses reconnues sont : les tumeurs kystigues mucineuses, les néoplasies
intra-épithéliales pancréatigues et les tumeurs intracanalaires papillaires et

mucineuses du pancréas (1).



1.2 Un enjeu diagnostique

Le délai entre le début des symptdémes et la mise en route d’'un traitement a un
impact sur la survie. Malheureusement, les symptomes de I'ADCP sont peu
spécifiques. En effet, les symptdmes les plus fréquents sont I'asthénie, I'anorexie et
la perte de poids, marquant le début de la maladie chez 50 % des patients et
présents au diagnostic chez environ 85 % d’entre eux. Les autres signes fréquents
sont les douleurs abdominales (80 %) et les signes en rapport avec |'obstruction
biliaire (55 %). L'ADCP peut étre fortement suggéré par la conjonction d’éléments
cliniques (age, terrain, ictére, altération de I'état général), biologique (CA 19-9) et les
résultats de l'imagerie en coupe (TDM et/ou IRM) (4). Néanmoins, ces différents

éléments ne permettent pas de poser le diagnostic de certitude d’ADCP.

La cytoponction a l'aiguille fine par voie écho-endoscopique est la technique
non chirurgicale de référence pour le diagnostic des tumeurs pancréatiques. Cette
technique nécessite un échoendoscope ainsi qu’'une aiguille dédiée. Une fois la
Iésion détectée sur I'image ultrasonographique, la ponction est effectuée sous
guidage en temps réel en s’assurant de I'absence de vascularisation interposée par
Doppler (5). Elle est indiquée dans tous les cas ou une prise en charge

thérapeutique optimale nécessite une preuve histologique (6).

Au laboratoire d’anatomie cytologie pathologiques (ACP) du Centre Hospitalier
Universitaire de Lille (CHU de Lille), le matériel biopsique recueilli fait 'objet d’une
technique de cytologie sur couche mince (ThinPrep®) avec coloration par le
Papanicolaou. S’il reste du matériel, il est inclus en paraffine en totalité pour une

étude histologique avec la coloration Hématoxyline Eosine Safran (HES).



Sur la lame de cytologie, le pathologiste traque les anomalies cyto-nucléaires en
faveur de 'ADCP :

= des amas tridimensionnels de cellules cohésives (figure 1) ;

= des noyaux cellulaires qui se chevauchent (figure 1) ;

= des membranes nucléaires aux contours irréguliers et densifiés (figure 1) ;

= une chromatine hétérogene (figure 1) ;

= des nucléoles volumineux (figure 1) ;

= une augmentation du rapport nucléo-cytoplasmique (figure 1) ;

= des figures de mitoses (condition rare en cytologie) (figure 2) ;

= un fond « sale » avec de la nécrose cellulaire et des débris nucléaires (figure

3);

= |a présence de mucosécrétion intracytoplasmique (figure 4).

Figure 1. Amas cellulaire tridimensionnel, atypies cyto-nucléaires, nucléoles
proéminents (fleches noires) au grandissement x 400, coloration de
Papanicolaou



Figure 2. Figure de mitose (cercle noir) sur

grandissement x 400, coloration de Papanicolaou

lame de cytologie au

Figure 3.

Fond nécrotico-inflammatoire sur

lame de cytologie aux

grandissements x 100 et x 200, coloration de Papanicolaou



Figure 4. Vacuole de mucus intracytoplasmique (fleche noire) au
grandissement x 400, coloration de Papanicolaou

Sur la lame d’histologie, le pathologiste recherche :

= une désorganisation architecturale du parenchyme pancréatique (figures 6 et
7

= des formations canalaires, glandulaires ou tubulaires plus ou moins
irréguliéres au sein d’'un stroma desmoplasique (figures 5, 6 et 7) ;

= des atypies cyto-nucléaires avec des nucléoles proéminents (figure 8) ;

= des vacuoles de mucus intracytoplasmique (figure 9) ;

= des engainements périnerveux (trés rare) (figure 10).
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Figure 5. Stroma (fleche noire) au grandissement x 100, coloration HES
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Figure 7. Désorganisation architecturale et stroma au grandissement x 100,
coloration HES

Figure 8. Anisocaryose (fleches jaunes) et figure de mitose (triangle noir) au
grandissement x 400, coloration HES
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Figure 9. Vacuoles de mucus intra-cytoplasmiques avec noyaux déjetés en
périphérie (fleche noire) au grandissement x 400, coloration HES
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Figure 10. Engainement périnerveux (fleche noire) au grandissement x 200,
coloration HES

La recherche de tous ces éléments, souvent focaux, requiert une analyse fine

et méthodique ainsi qu'une expérience dans le domaine de la pathologie

pancréatique. L’ceil et I'avis d’'un pathologiste expert sont souvent nécessaires pour

conclure au diagnostic d’ADCP.



2. Le Deep Learning

Si I'expression « Deep Learning » (DL) est apparue pour la premiéere fois au début
des années 2000, le concept d’utilisation des réseaux de neurones artificiels (RNA)
pour permettre aux ordinateurs de prendre des décisions intelligentes, remonte a

plusieurs décennies (7).

Les domaines d’application du DL sont trés variés et complexes : traitement
d'images et de sons (reconnaissance faciale, reconnaissance automatique de la
parole pour la transformation d’'une voix en texte écrit), vision par ordinateur (imiter la
vision humaine), traitement automatique du langage, classification de texte (détection
de spams). On peut citer quelques applications connues dont on se sert dans la vie
qguotidienne : Facebook, Google Traduction, Siri... Les quantités d’applications

potentielles sont infinies (8).

2.1 Définitions
Au préalable, il est important de définir I'Intelligence artificielle (IA) et le Machine

Learning (ML).

L’Intelligence Atrtificielle est une discipline qui réunit des sciences, théories et
techniques (notamment logigue mathématique, statistiques, probabilités,
neurobiologie computationnelle et informatique) dont le but est de parvenir a faire
imiter par une machine les capacités cognitives d’un étre humain (9). Autrement dit,
elle est le résultat d'un processus effectué par une machine (terme « artificielle ») en
suivant une logique (terme « intelligence »), toutes deux émanant de I'Homme. A

chaque fois que la machine exécute ce processus, elle enrichit son « savoir » et

10



augmente ainsi graduellement sa capacité autonome a effectuer des processus qui
suivent des logiques de plus en plus élaborées. Le but n’est pas de copier le cerveau
humain, mais de s’inspirer de son fonctionnement cognitif afin de trouver de
nouvelles solutions & une large variété de problemes. Si le terme et le concept sont
nés en 1950 dans un article publié par Alan Turing, mathématicien britannique, son
application n’aura jamais été aussi développée que depuis ces derniéres années
(10). Elle s’applique a tous les secteurs d’activités . santé, transports, logistique,

industrie, énergie, finance ou encore commerce...

Le Machine Learning (apprentissage automatique en francais) est un sous-
domaine de l'lA. Il se fonde sur des approches mathématiques et statistiques (des
algorithmes) qui donnent aux ordinateurs la capacité « d’apprendre » a partir d’un
grand nombre de données afin de prédire des résultats sans avoir été explicitement
programmés (11). Le nombre de données doit étre assez conséquent pour déduire
statistiquement une fonction de prédiction. La particularité de ces algorithmes est
que l'on ne sait expliquer comment ils arrivent au résultat. En effet, 'aspect
fondamental de cette technique est que l'utilisateur ne spécifie pas les régles du
domaine modélisé. Le Deep Learning (apprentissage profond en francais) est un

sous-type de ML qui s’appuie sur les réseaux de neurones artificiels (figure 11).
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Figure 11. Intelligence Artificielle, Machine Learning et Deep Learning

Les algorithmes de Deep Learning, et plus largement de ML, sont qualifiés de
« SUPEervisés » ou « non supervisés ». L’apprentissage supervisé consiste a établir
une fonction de prédiction a partir de données annotées tandis que I'apprentissage
«non supervisé » s’appuie sur des données brutes. A ce jour, I'apprentissage
supervisé est le plus performant et se trouve donc plus utilisé. Le DL profite de I'ére
du Big Data avec des acces accrus a des données massives mais également de

I'explosion de la puissance de calcul disponible.

2.2 Les réseaux de neurones artificiels

En 1943, le neurophysicien Warren McCullough et le mathématicien Walter Pitts de
'Université de Chicago se sont inspirés des propriétés électriques des neurones du
cerveau humain pour élaborer le concept de neurone « artificiel ». Le neurone

« biologique » a la particularité de produire, sous certaines conditions, un signal
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électrique et de le transmettre. C’est par ce signal électrique que se fait la diffusion
du message nerveux. Le neurone artificiel n’a pas de réalité physique ni de propriété
biologique. Il est un processeur €lémentaire qui fonctionne comme suit : il regoit un
nombre variable d’entrées en provenance des neurones situés en amont (équivalent
des synapses du neurone). A chacune de ces entrées est associée un « poids »
représentatif de la force de connexion. Dans un premier temps, il calcule la somme
pondérée des entrées. Dans un second temps, une fonction de transfert calcule la
valeur de I'état du neurone (équivalent du corps cellulaire du neurone). Cette valeur
est transmise grace a une sortie unique, qui se ramifie ensuite pour alimenter un
nombre variable de neurones situés en aval (équivalent de I'axone pour le neurone)

(figure 12).

&\\h RN Y

&——— Corps cellulaire Fonction
P de transfert

€— Axone Sortie ——>

Figure 12. Correspondances neurone « biologique » (a gauche) / neurone
« artificiel » (a droite)

Chague fois que des nouvelles informations sont intégrées, les connexions
existantes entre les neurones sont susceptibles d’étre modifiées et étendues. Ceci
permet au systéme d’apprendre sans intervention humaine, de maniére autonome,

tout en améliorant la qualité des prises de décision et de ses prévisions (7).

13



Plus le probléme a résoudre est complexe, plus le RNA doit comporter de
couches de neurones successives. Un RNA profond peut contenir des milliers voire
des millions de neurones organisés en couches interconnectées. Les connexions

entre les neurones qui composent le réseau définissent I'architecture du RNA.

Il'y a différents types de RNA : a propagation avant, récurrent ou convolutif.
Ici, nous ne détaillerons que les RNA convolutifs (RNAC) car ils sont devenus les
architectures de référence dans la quasi totalité des taches de DL appliquées a la
reconnaissance d’'images.

Les premiers RNAC a succes ont été mis au point a la fin des années 1990
par le Professeur Yann LeCunn (12) récompensé en 2019 par le prix Turing,
équivalent du « prix Nobel » de l'informatique. A I'origine, une convolution est un outil
mathématique trés utilisé en retouche d’image car il permet de faire ressortir des
caractéristiques grace a un filtre (mise en évidence des traits verticaux, horizontaux,

le flou de I'image, etc.).

Les RNAC sont composés de trois couches complémentaires :
- couche de convolution,
- couche de pooling,

- couche fully-connected.

La couche de convolution est la composante clé des RNAC et constitue
toujours au moins leur premiéere couche. Elle agit comme un « détecteur de formes ».
Dans un réseau multicouche, les premiéres strates de convolution apprennent des

formes élémentaires (par exemple : des bordures obliques, des bordures verticales
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etc.). Plus on avance dans les couches du réseau, plus les formes apprises sont

complexes (par exemple : des visages humains).

La couche de pooling (couche de mise en commun en frangais) est souvent
placée entre deux couches de convolution. Cette couche a pour objectif de résumer
I'information. Le but est de garder uniquement les caractéristiques majeures de notre
image. De cette maniere, 'image diminue en taille et se trouve simplifiée. Cette
méthode permet de réduire une image de grande taille tout en préservant les
informations les plus importantes qu’elle contient. Cela permet de diminuer la charge
de calcul. La succession des différentes couches de convolution et de pooling

permet d’extraire les caractéristiques pertinentes des images.

La couche fully connected (couche totalement connectée en francais)
constitue toujours la derniére couche d’'un RNA, convolutif ou non. Elle n’est donc
pas caractéristique de ce type de RNA. Elle permet de classifier 'image regue en
entrée. Tous les RNAC commencent par une couche de convolution et finissent par
une couche fully-connected. Les couches intermédiaires peuvent s'empiler de
différentes maniéres, a condition que la sortie d'une couche ait la méme structure
qgue l'entrée de la suivante. Plus il y a de couches, plus le réseau de neurones est
« profond ». C’est cette grande quantité de neurones qui sont disposés en couches

profondes et interconnectées qui confére la puissance de calcul aux RNAC.

Un autre concept clé est la rétropropagation du gradient de I'erreur. Dans le

cadre d’'un apprentissage supervise, il est possible de comparer la prédiction de

algorithme a la réalité. Ainsi, il devient possible de calculer le gradient de I'erreur
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pour chaque neurone d’un RNA, de la derniére couche vers la premiére. Ensuite il
convient de corriger les erreurs selon l'importance de la contribution de chaque
élément aux erreurs. Les poids qui contribuent le plus a une erreur seront modifiés

de maniére plus importante que les poids qui provoquent une erreur marginale.

2.3 Applications dans le domaine de I’'anatomie cytologie pathologiques
Permettre aux ordinateurs de reconnaitre des objets dans des images était jusqu’a
réecemment considéré comme une tache trés difficile. Cependant, depuis peu, les

RNAC ont surpassé les performances humaines.

Des applications de DL spécialisées dans l'analyse d'images médicales ont
commencé a apparaitre. Le nombre de communications a augmenté rapidement
dans les années 2015-2016 et le sujet est aujourd’hui prédominant. En effet, le
domaine de la santé génere énormément de données et le ML se révéele étre 'un des
meilleurs moyens d’intégrer, d’analyser et de faire des prédictions basées sur des

vastes ensembles de données hétérogenes.

Les applications sont multiples : prévision d’évenements médicaux (accidents
vasculaires cérébraux et arréts cardiaques), aide au diagnostic, aide a la prise de
décision clinique et au pronostic, aide a la sélection du traitement, etc. (13). De
nombreux articles ont été publiés sur la détection des diverses tumeurs d’origine
pancréatique ou biliaire grace a I'lA, et plus particulierement dans le domaine de
l'imagerie médicale (14). Depuis plusieurs années déja, les images de scanner et
d’échographie sont largement utilisées pour la détection de 'ADCP grace a des

algorithmes de reconnaissance d’'images (15-21).
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En ACP, le DL va probablement modifier les pratiques des pathologistes dans
le futur. En effet, grace a la numérisation des lames de plus en plus rapide et
performante, I'utilisation des outils de DL se développe afin d’optimiser le diagnostic
et sa précision (22). Aujourd’hui, quelques articles scientifiques rapportent de tres
bons résultats, prometteurs pour I'avenir (23-28). La recherche dans ce domaine est
stimulée par l'innovation avec I'émergence de start-up qui collaborent avec les
laboratoires d’ACP. Des start-up francaises comme OWKIN se spécialisent dans I'lA
au service de la recherche médicale ou PRIMAA dont I'objectif est de développer des
outils logiciels permettant d'assister les pathologistes dans les diagnostics de cancer
grace a I'lA. Trés récemment, PRIMAA a développé un outil d’aide au diagnostic
pour le cancer du sein: CLEO. Avec 200 millions d'images labellisées par des
médecins spécialistes en ACP, il s’agit de la plus grande base de données au monde
sur le cancer du sein. lls ont collaboré avec 6 laboratoires d’ACP francais et

européens et une trentaine de pathologistes pour I'annotation des lames (29).

3. Objectifs de notre étude
L’objectif principal de notre étude est de développer un algorithme de DL pour l'aide

au diagnostic d’ADCP sur lame de cytoponction pancréatique.

L’objectif secondaire est de développer un logiciel d’aide a linterprétation du

pathologiste.
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Matériels et méthodes

Il s’agit d’'une étude rétrospective et monocentrique. Le service d'ACP du CHU de
Lille a travaillé en collaboration avec I'Institut Supérieur de I'Electronique et du
Numérique (ISEN) et le plateau de microscopie photonique BICeL du Campus

Hospitalo-Universitaire de Lille.

1. Création de la base de données

1.1 Inclusion des lames
Sur la période du 1°" janvier 2017 au 31 janvier 2019, les examens de cytoponction
pancréatique enregistrés dans le service d’ACP ont été recensés a l'aide du logiciel
DIAMIC. lIs ont été inclus en fonction du diagnostic posé par le pathologiste.
Les critéres d’inclusion étaient :

- diagnostic d’adénocarcinome du pancréas ;

- absence d’élément suspect de malignité.
Les critéres de non-inclusion étaient :

- diagnostic de métastase ;

- diagnostic de tumeur neuro-endocrine (TNE) ;

- diagnostic de kyste pancréatique ;

- diagnostic de pancreéatite auto-immune.
Les lames ont été désarchivées. La lame de cytologie n’a pas été analysée. Seule la
lame d’inclusion en paraffine colorée par 'HES a été exploitée. Par conséquent, les
examens pour lesquels le matériel biopsique n’était pas assez abondant ont été

exclus.
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1.2 Information des patients

Les données de santé sont des données a caractére personnel et considérées
comme sensibles (30). A ce titre, elles font I'objet d’'une protection particuliere par les
textes de lois afin de garantir le respect de la vie privée des personnes. Le réglement
général sur la protection des données (RGPD) en application depuis le 25 mai 2018
a renforcé les droits des individus par rapport a l'utilisation de leurs données dans
tous les domaines et pour tous les Etats membres de I'Union Européenne. La
commission nationale de l'informatique et des libertés (CNIL) a élaboré des cadres
de référence permettant de guider les organismes dans la mise en conformité du
traitement des données. lls comprennent des référentiels et des méthodologies de
référence. Pour notre étude, la méthodologie de référence est MR-004. Elle encadre
le traitement des données a caractére personnel a des fins d’études, évaluation ou
recherche n’impliquant pas la personne humaine. Il s’agit plus précisément des
études portant sur la réutilisation de données (23).

Conformément au référentiel de la méthodologie de référence MR-004, le patient a
été informé de maniére individuelle avec la possibilité de s’opposer a la recherche et
a l'utilisation de ses données. Une note d’information expliquant le but de notre étude
et ses intéréts a été envoyée a chaque patient encore vivant en novembre 2020
(annexe 1). Pour ce faire, nous avons consulté le logiciel SILLAGE pour obtenir les
adresses postales des patients et le fichier des personnes décédées depuis 1970
disponible sur le site internet de I'Institut National de la Statistique et des Etudes
Economiques (INSEE). En paralléle, une déclaration informatique a été transmise au

délégué a la protection des données pour le CHU de Lille.
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1.3 Numérisation et anonymisation

L’acquisition des images issues des lames HES a été réalisée grace au scanner Axio
Scan.Z1 (figure 13) de la marque ZEISS (Carl Zeiss Micro Imaging Gmbh, 37081
Gottingen) disponible sur le plateau de microscopie photonique BICeL du campus
hospitalo-universitaire de Lille (plateforme Lilloise en Biologie & Santé Université de
Lille 1). La caméra était une Hamamatsu Orca Flash 4. Le logiciel de numérisation

était le logiciel ZEN 2.6 (objectif 20x/0.8).

Figure 13. Scanner de lames Axio Scan.Z1. Crédits photos Zeiss.

Les images issues des lames étaient sous le format Carl Zeiss Image (CZI).
Ce format a été développé par la marque ZEISS pour répondre spécifiguement aux
exigences de l'imagerie en microscopie. Dans un second temps, elles ont été
converties au format Portable Network Graphics (PNG). Ce format avait plusieurs
avantages : il permettait de réduire la taille du fichier et de conserver la qualité méme
apres compression.
Un numéro d’anonymat a été attribué a chaque fichier numérique afin de ne plus
pouvoir identifier le patient, conformément au référentiel et a la méthodologie de

référence MR-004 (31).
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1.4 Segmentation et filtre

Une fois numérisées et anonymisées, les images ont été segmentées en territoires
de taille égale de 96 x 96 pixels soit 9216 pixels au total, appelées « tuiles ». Chaque
tuile était nommée avec le numéro d’anonymat de la lame d’origine et sa position au
sein de celle-ci (pour exemple : lame 1 crop_5 30.png).

Toutes les tuiles ainsi créées ne contenaient pas toujours d’information
pertinente : les tuiles acellulaires ou correspondantes aux bords de la lame (figure
14). L’équipe de I'lISEN a congu un programme informatique afin de supprimer ces
tuiles. Pour ce faire, un traitement d’image a été appliqué en associant une valeur de
niveau de gris a chaque pixel des tuiles. Puis, les pixels ont été classés en deux
catégories en fonction de leur niveau de gris (seuillage empirique) : pixel noir ou pixel
blanc. Si le nombre total de pixels noirs ou de pixels blancs au sein d’une tuile était
supérieur a 8000 (soit 87% des pixels), alors la tuile était considérée comme noire ou

blanche. Ainsi, ces derniéres ont été supprimées de notre jeu de données.

. I 0.

Figure 14. Tuiles non pertinentes
a. Bord de la lame
b. Tuile acellulaire

21



1.5 Labellisation
Les pathologistes — expert (Professeur Emmanuelle Leteurtre) et junior (Oriane
Karleskind) — ont convenu d’annoter les tuiles en cing classes :

- non tumoral ;

- adénocarcinome ;

- probable ;

- nécrose;

- autre.
Le label « non tumoral » était destiné aux tuiles sans élément suspect de malignité.
Le label « adénocarcinome » était destiné aux tuiles sans équivoque. Le stroma sans
cellule tumorale a été labellisé « non tumoral ». En effet, seul, il n’est pas suffisant
pour conclure au diagnostic « adénocarcinome ».
Le label «probable» a été créé pour les tuiles difficles a classer entre
« adénocarcinome » et « non tumoral ».
Le label « nécrose » était destiné aux tuiles renfermant des cellules en voie de lyse
ou lysées.
Le label « autre » a été créé pour annoter la tuile au cas par cas si besoin grace a un
encart de texte libre.

Un programme informatique a été imaginé et concu spécialement pour faciliter

la labellisation des tuiles avec le logiciel ImageJ. Sur l'écran d’ordinateur, le
programme affichait simultanément deux fenétres informatiques : 'une pour la tuile &

annoter et 'autre permettant de choisir le label adéquat (figure 15).
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Fenétre
informatique
présentant la tuile
a labelliser

Fenétre
informatique
permettant de
choisir le label

Type: IADK vI

ADK
opProbable

Figure 15. Etape de labellisation

Une copie de la tuile était automatiquement générée dans un nouveau dossier
(« Renamed ») avec le label directement intégré au nom du fichier (par exemple :
lame 1crop_5 30.png-NON TUMORAL). Cette étape a été realisee par le

pathologiste junior.
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1.6 Transfert des données

Le transfert des données entre les différents acteurs du projet s’est fait selon
plusieurs modalités, toujours en accord avec le référentiel et la méthodologie de
référence MR-004 (31).

Tous les échanges électroniques relatifs aux données de la recherche ont été
envoyes par le biais de messageries €électroniques sécurisées. Apres la numerisation
des lames et leur anonymisation, elles ont été stockées sur le serveur
IMGENSTOCK du plateau de microscopie photonigue BICeL du campus hospitalo-
universitaire de Lille. Le dossier contenant les fichiers a été sécurisé par un mot de
passe. Il a ensuite été transmis a I'ISEN via le site informatigue CHUTransfert qui a
permis de transférer les fichiers de fagon sécurisée et chiffrée a travers le réseau.
Lors du téléchargement des fichiers, un mot passe a été demandé au préalable.
Tous les fichiers téléchargés et stockés temporairement sur CHUTransfert
(suppression automatique aprés 30 jours) sont conservés sur du matériel
appartenant au CHU et exploité par celui-ci.

Une fois les tuiles créées et filtrées par I'équipe de I'ISEN sur un serveur
sécurisé et protégé, le pathologiste junior a récupéré I'ensemble du jeu de données
sur un disque dur externe sécurisé par un mot de passe.

Une fois la labellisation effectuée, le pathologiste junior a transféré les tuiles
annotées via le site informatique CHUTransfert vers I'|SEN.

Ces différentes étapes ont été réesumées ci-aprés (figure 16).
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1 4 g i Segmentation & filtre :
création des tuiles
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Numérisation &
Anonymisation des

lames entiéres

Serveur sécurisé Serveur Labellisation des
Imgenstock sécurisé tuiles par le
pathologiste junior
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Développement des
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ISEN

Transfert des données par CHUTransfert

=3  Transfert des données grace a un disque dur externe

Figure 16. Transferts des données
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2. Phase d’entrainement
La phase d’entrainement de des RNAC comporte toujours deux étapes distinctes :
I'étape d’apprentissage et I'étape de validation. Dans le cadre d’'un apprentissage
supervisé, les RNAC ont besoin d’'un jeu de données volumineux pour lequel les
proportions de classes sont relativement similaires. C’est-a-dire qu’il est nécessaire
d’avoir un nombre similaire et suffisant de tuiles dans chacune de nos catégories. Si
ce n'est pas le cas, le risque est qu’ils apprennent un biais vis-a-vis de la classe
majoritaire. lls auraient alors tendance a toujours prédire cette derniére. C’est
pourquoi nous ne retenons que les catégories « adénocarcinome » et « non
tumoral » car dans les catégories « probable », « nécrose » et « autre » le nombre
de tuiles n’était pas suffisant (moins de 2000 tuiles par catégorie au total).

Le jeu de données a été dabord équilibré — autant de tuiles

« adénocarcinome » que de tuiles « non tumoral » — puis scindé en deux — un pour

I'étape d’apprentissage (75%) et un pour I'étape de validation (25%) (figure 17).

Entrainement

Apprentissage Validation
\ 4 \ 4
75% des tuiles 25% des tuiles

Figure 17. Création du jeu de données de la phase d’entrainement
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Trois RNAC ont été entrainés :
- VGG-19;
- ResNet-50;

- DenseNet-201.

VGG-19 est une architecture développée par le Groupe de Géométrie Visuelle de
I'Université d’Oxford en 2014. Elle se compose de 19 couches profondes organisées
de maniere linéaire : chaque couche est uniquement connectée a la couche
suivante. Cette architecture a déja été utilisée sur des images histo-pathologiques

pour reconnaitre le carcinome mammaire avec de tres bons résultats (24).

Resnet-50 est une architecture développée par Microsoft en 2015. Elle se
compose de 50 couches profondes. Différent de VGG-19, ce type de réseau utilise
des connexions ou des raccourcis pour sauter certaines couches. On parle de bloc
résiduel (figure 18). Cette technique permet de faciliter la formation de réseaux qui
sont beaucoup plus profonds. lls offrent de meilleures capacités d’apprentissage et

peuvent gagner en précision (32).

Couche n-2

Couche n-1 Bloc résiduel

\ 4
Couche n

Figure 18. Schéma explicatif d’un RNAC résiduel
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DenseNet-201 se compose de 201 couches profondes. Il a été inventé
conjointement par I'Université Cornwell, I'Université Tsinghua et Facebook Al
Research (FAIR) en 2017. Il s’agit d’'un « réseau dense » qui simplifie le modeéle de
connectivité entre les couches (33). Elles sont directement connectées les unes aux
autres permettant un flux maximum d’informations. En effet, chaque couche recgoit
'entiéreté des sorties des couches similaires précédentes. Cette particularité

augmente le nombre de connexions du réseau (figure 19).

Couche n

) 4
Couche n+1

) 4
Couche n+2

Figure 19. Schéma explicatif d’'un RNAC dense
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2.1 Apprentissage

Pour notre étude, I'apprentissage des RNAC est dit « supervisé ». lls ont appris a
partir d’exemples annotés que sont nos tuiles préalablement labellisées. Cette étape
consiste a fournir aux RNAC :

- enentrée : les tuiles ;

- en sortie : le résultat attendu (label).

Elle se déroule comme suit : chaque tuile est analysée a travers les différentes
couches du RNAC. Il fait une prédiction : « adénocarcinome » ou « non tumoral ». En
fonction de la véracité de sa prédiction (en comparaison avec le label), il met a jour
ses paramétres selon I'algorithme de rétro-propagation du gradient de I'erreur. Avec
la totalité des tuiles dédiées a I'apprentissage, ce processus est répété plusieurs fois.
En d’autres termes, I'apprentissage consiste a faire varier les parameétres du modéle
jusqu’a ce que sa prédiction soit la plus proche possible de la labellisation. Le temps
nécessaire pour construire un modele dépend de la valeur initiale des paramétres,
de l'algorithme utilisé pour les mettre a jour, de la taille de la base de données et
enfin de la puissance de calcul. Dans notre travail, différentes stratégies
d’apprentissage ont été expérimentées : avec ou sans augmentation artificielle du jeu

de données ; avec ou sans transfert d’apprentissage (tableau I).

Augmentation
Stratégies artificielle du jeu de Transfert
d'apprentissage données d’apprentissage
Apprentissage 1 non non
Apprentissage 2 non oui
Apprentissage 3 oui non
Apprentissage 4 oui oui

Tableau I. Description des différentes stratégies d’apprentissage
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2.1.1 Augmentation artificielle des données

Pour augmenter la diversité de nos données et donc le champ d’apprentissage de
nos RNAC, une technique d’augmentation artificielle des données a été employée.
Le principe repose sur la manipulation des tuiles pour générer de nouvelles images
labellisées a partir de celles déja disponibles. Cela peut étre des transformations
géométriques, des effets de couleurs, de luminosité ou de résolution, etc. Cet outil
permet d’augmenter de maniére artificielle notre jeu de données en réutilisant
plusieurs fois la méme image. Bien que le contenu soit le méme, c’est techniquement
une image différente pour les RNAC. Les transformations appliquées a notre jeu de
données étaient les suivantes (figure 20) :

- rotation (0° ; 90°),

- retournement horizontal,

- retournement vertical,

- flou gaussien.

Le flou gaussien fait partie des filtres d’atténuation qui permettent d’'uniformiser
les parties d’une image en les floutant et donc en harmonisant les détails de celle-ci.
Il atténue les changements brusques d’intensité. En effet, ce filtre agit sur chaque
pixel de I'image en réglant sa valeur sur la moyenne de tous les pixels présents dans
un rayon défini. L’adjectif « gaussien » renvoie a la fonction mathématique qui est
utilisée pour réaliser le flou (34). Deux stratégies d’apprentissage ont utilisé cette

technique : les apprentissages 3 et 4 (cf. tableau ).
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vertical horizontal Gaussien

Figure 20. Transformations appliquées aux tuiles de notre jeu de données
d’entrainement

2.1.2 Transfert d’apprentissage

Appliquer des connaissances acquises lors d’expériences passées lorsque nous
sommes confrontés a une nouvelle tache est la base du transfert d’apprentissage. I
s’agit d’un procédé souvent utilisé pour la reconnaissance d’images. Il consiste a
appliquer des données apprises a partir de taches antérieures sur de nouvelles
taches partageant des similitudes. Ceci est possible parce que les RNAC sont
empilés en couche, chacune apprenant de la précédente : les premiéres couches
sont spécialisées dans la reconnaissance de formes simples (lignes horizontales,
lignes verticales etc.) alors que les derniéres couches se consacrent a ce qui fait
l'objet de [l'apprentissage du réseau. Cette technique permet d'optimiser
'apprentissage des RNAC en mutualisant les connaissances d’un modele a l'autre.
Cela permet notamment de réduire le temps, les données et les ressources de calcul

nécessaires a la formation d’'un nouveau modéle (23).
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ImageNet est une gigantesque base de données de plus de 14 millions
d’'images labellisées et réparties en plus de 1 000 classes (35). L'intérét de disposer
d’'une large base de données pour I'apprentissage est de pouvoir entrainer les RNAC
sur des taches assez générales. Ainsi, un réseau de neurones pré-entrainé sur ce
large jeu de données posséde des caractéristiques de bas niveau (apprises dans les
premieres couches) potentiellement transférables a de nombreuses nouvelles
taches. Les RNAC auront déja appris a travers les 14 millions d'images d’ImageNet a
extraire des formes, textures et objets. Pour notre étude, deux stratégies

d’apprentissage ont utilisé ce procédé : les apprentissages 2 et 4 (cf. tableau I).

2.2 Validation

I n'est pas rare que les RNAC «sur-apprennent» le jeu de données
d’apprentissage. Le phénomeéne de « sur-apprentissage » est I'’hyperspécialisation
de l'algorithme sur un jeu de donnée, ici les données d’apprentissage. Pour pouvoir
le détecter, on a besoin d’un nouveau jeu de données : le jeu de validation. Ce sont
des nouvelles tuiles qui nont pas été utilisées pour I'étape d’apprentissage mais qui
ont été labellisées. Le but dun RNAC est de prédire correctement des nouvelles
tuiles sur lesquelles il ne s’est pas entrainé. On appelle « généralisation » la capacité
d’'un modéle a faire des prédictions correctes sur de nouvelles données, qui n'ont
pas été utilisées pour le construire. Afin de détecter le sur-apprentissage et d’évaluer
la qualité des modeles, nous avons calculé le taux de bonne prédiction sur le jeu de
données de validation. Il correspond a la proportion de tuiles bien classées (nombre
de prédictions correctes / nombre total de prédictions). Le modéle ayant obtenu le

meilleur taux de bonne prédiction a été sélectionné pour la phase de test.
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3. Phase de test

Cette étape permet d’évaluer la performance finale du modéle sélectionné a l'issue
de la phase d’entrainement. Désormais l'algorithme est « figé » et n’ajuste plus ses
parametres. Les données de validation ne sont pas suffisantes pour apporter la
preuve du bon pouvoir de généralisation d'un RNAC entrainé. En effet, le jeu de
données utilisé lors de la phase d’entrainement peut étre partiellement représentatif
de l'objet d’apprentissage. Si la performance du RNAC est correcte sur les jeux de
données de validation et de test, alors le modele possede un bon pouvoir de
généralisation sur des données inconnues. Pour ce faire, le meilleur modéle
sélectionné a l'issue de la phase d’entrainement a été soumis a un nouveau jeu de
données : le jeu de données test. Premiérement, nous avons calculé le taux de
bonne prédiction a I'échelle des lames entieres (hombre de lames bien prédites /
nombre total de lames prédites). Deuxiemement, nous avons calculé le taux de
bonne prédiction et a I'échelle des tuiles. Les prédictions ont été présentées a I'aide
d’'une matrice de confusion. Il s’agit d’'un tableau croisé entre les valeurs réelles et
les prédictions du modeéle (tableau 1) :
- Vrai Positif (VP) : la tuile est positive (adénocarcinome) et elle est prédite
comme telle (adénocarcinome) ;
- Faux Négatif (FN) : la tuile est positive (adénocarcinome) mais a été prédite
négative (non tumoral) ;
- Vrai Négatif (VN) : la tuile est négative (non tumoral) et elle est prédite comme
telle (non tumoral) ;
- Faux Positif (FP) : la tuile est négative (non tumoral) mais elle est prédite

comme positive (adénocarcinome).
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Meilleur modele
non tumoral adénocarcinome
Pathologiste non tumoral VN FP
adénocarcinome FN VP

Tableau Il. Matrice de confusion

A partir de la matrice de confusion, deux nouveaux parametres ont été calculés :
- - la précision (ou valeur prédictive positive) : elle correspond a la proportion
d’identifications positives qui était effectivement correctes (VP / VP + FP).
- - le rappel (ou sensibilité). Elle correspond a la proportion d’identifications
positives qui a été identifié correctement (VP / VP + FN).
Ces deux nouveaux parametres ont permis de prendre en compte les deux types
d’erreurs sur le plan quantitatif : les faux négatifs et les faux positifs. Sur le plan
qualitatif, les tuiles correspondant aux faux positifs et aux faux négatifs ont été relues

par les pathologistes expert et junior.

4. Mise au point d’un logiciel d’aide a [linterprétation du
pathologiste

La finalité de notre travail était la mise au point d’un logiciel d’aide a I'interprétation
du pathologiste. Sur la lame entiére, toutes les tuiles prédites « adénocarcinome »
par le RNAC devaient étre visibles. L’objectif était de faire gagner du temps au

pathologiste lors de la lecture de la lame pour poser le diagnostic d’adénocarcinome.
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Résultats

1. Base de données

Au total, 108 cytoponctions pancréatiques ont été réalisées entre le 1°" janvier 2017
et le 31 janvier 2019. Vingt-et-un examens ne répondaient pas aux critéres
d’inclusion. Treize ont du étre exclus en raison de I'absence d’inclusion en paraffine.
Ainsi, 74 lames étaient disponibles dans le service d’ACP et éligibles pour notre

étude (figure 21).

108 cytoponctions pancréatiques

réalisées entre le 1% janvier 2017 et
le 31 janvier 2019 au CHU de Lille

21 examens non inclus :

—> TNE/métastase/kyste

pancréatique/pancréatite
autoimmune

\ 4
87 examens inclus :
adénocarcinome / absence
d’élément suspect de malignité

| > 13 examens exclus : absence
‘l’ d’inclusion en paraffine
74 lames

Figure 21. Sélection des lames
Sur les 70 patients (4 patients ont été ponctionnés deux fois), 32 étaient vivants en
novembre 2020. La note d’information individuelle a été envoyée a leur domicile :

e Un seul courrier postal n'a pas pu étre distribué : destinataire inconnu a

'adresse.

¢ Un seul patient s’est opposé grace au cadre réservé au recueil de I'opposition.
Par conséquent, les lames de ces deux patients ont été exclues.
Aucun des patients décédés ne s’était opposé a la recherche de son vivant, ce qui a

permis leur inclusion sans démarche complémentaire (figure 22).
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74 lames

5| 4 patients ont eu 2
v cytoponctions
70 patients
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\ 4 \ 4

38 patients décédés

v

Absence d’opposition de
leur vivant

32 patients vivants

A 4

1 opposition
1 pli non
distribyable

l

72 lames

Figure 22. Information des patients

Une lame numérisée faisait en moyenne 9 400 x 9 700 pixels. Aprés

segmentation, une lame pouvait générer jusqu’a 40 000 tuiles avec une moyenne de

12 338 tuiles par lame. Grace au systeme de filtre, 60% des tuiles ont été éliminés

avant la labellisation : 40% des tuiles contenaient du matériel a analyser.
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Au total, 220 557 tuiles ont été labellisées (figure 23) :

le label « non tumoral » a intéressé 205 483 tuiles (93%),

le label « adénocarcinome » a intéressé 11 705 tuiles (5%),

le label « probable » a intéressé 1 166 tuiles (1%),

le label « nécrose » a intéressé 2 203 tuiles (1%).
Il n’a pas été utile de revoir les labels ou d’en ajouter. Le label « autre » n’a

finalement pas été utilisé.

Probable
ADCP e Né
ecrose
5% | 1%

Figure 23. Tuiles labellisées

Des exemples de tuiles pour chaque label sont présentés en Annexe 2.
En raison d’'un nombre trop faible de tuiles pour les catégories « probable » et
« nécrose », il N"a pas été possible de les utiliser pour entrainer les RNAC. Elles

n’ont donc pas été intégrées au jeu de données pour la phase d’entrainement.
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2. Phase d’entrainement

Le jeu de données pour la phase d’entrainement a été constitué a partir de 68 lames
soit 201 490 tuiles. Quarante six lames (68 %) ont fait I'objet d’'un diagnostic d’ADCP.
Vingt deux lames (32 %) étaient indemnes de cellule tumorale. Vingt-et-une lames
(31 %) étaient issues d’examens réalisés au cours de I'année 2017. Quarante cing
lames (66 %) étaient issues d’examens réalisés au cours de I'année 2018. Deux
lames (3 %) étaient issues d’examens réalisés au cours de l'année 2019. Ces
cytoponctions pancréatiques ont été réalisées grace a deux types d’aiguille : soit une
aiguille de type Fine Needle Aspiration 22 G (FNA), soit une aiguille de type Fine
Needle Biopsy 22 G de type Acquire® (FNB). Vingt-huit examens (41 %) ont été
réalisés avec l'aiguille de type FNA et 40 examens (59 %) ont été réalisés avec
l'aiguille de type FNB. Le label « non tumoral » a intéressé 190 664 tuiles (95 %). Le
label « adénocarcinome » a intéressé 10 826 tuiles (5 %).

Ces données sont résumées dans le tableau IlI.

Caractéristigues des 68 lames

Diagnostic Adénocarcinome 46 (68 %)
Non tumoral 22 (32 %)

Année 2017 21 (31 %)
2018 45 (66 %)

2019 2 (3 %)

Type d'aiguille FNA 28 (41 %)
FNB 40 (59 %)

Tuiles Non tumoral 190 664 (95 %)

Adénocarcinome 10826 (5 %)

Tableau Ill. Phase d’entrainement
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La classe « adénocarcinome » était minoritaire (10 826 tuiles au total). Pour éviter le
biais de classe majoritaire, nous avons sélectionné au hasard 10 826 tuiles parmi les
190 664 tuiles « non tumoral ».

Les 21 652 tuiles (10 826 tuiles « adénocarcinome » + 10 826 tuiles « non tumoral »)
ont été réparties de maniere aléatoire pour les étapes d'apprentissage et de
validation (figure 24). D’une part, 16 240 tuiles (75%) soit 8 120 tuiles
« adénocarcinome » et 8 120 tuiles «non tumoral » ont été utilisées pour
'apprentissage. Avec la procédure d’augmentation artificielle des données, le
nombre de tuiles a été multiplié par 5 soit 81 200 tuiles. D’autre part, 5 412 tuiles
(25%) soit 2 706 tuiles « adénocarcinome » et 2 706 tuiles « non tumoral » ont été

utilisées pour la validation.

21 652 tuiles labellisées

Apprentissage Validation
A 4 A 4
8 120 ADCP 2 706 ADCP
8 120 NT 2706 NT

NT : non tumoral

Figure 24. Phase d’entrainement
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Pour chaque RNAC, la durée moyenne de la phase d’entrainement était de :
- 3 heures et 17 minutes pour VGG-19 ;
- 4 heures et 54 minutes pour ResNet-50 ;

- 5 heures et 32 minutes pour DenseNet-201.

Pour chague RNAC et en fonction des différentes stratégies d’apprentissage, les
taux de bonne prédiction sur le jeu de données de validation sont détaillés dans le

tableau ci-dessous (tableau 1V).

Stratégies
RNAC d’apprentissage Taux de bonne prédiction
VGG-19 Apprentissage 1 91,9 %
Apprentissage 2 92,3 %
Apprentissage 3 92,3 %
Apprentissage 4 93,4 %
ResNet-50 Apprentissage 1 92,5 %
Apprentissage 2 93,3 %
Apprentissage 3 90 %
Apprentissage 4 93,4 %
DenseNet-201 Apprentissage 1 88,4 %
Apprentissage 2 95,6 %
Apprentissage 3 96,5 %
Apprentissage 4 86,9 %

Tableau IV. Taux de bonne prédiction a I'issue de I’étape de validation
DenseNet-201 avec la stratégie d’apprentissage 3 (augmentation artificielle du
jeu de données sans transfert d’apprentissage) a obtenu le meilleur taux de bonne
prédiction (96,5%). VGG-19 et ResNet-50 avec la stratégie d’apprentissage 4
(augmentation artificielle du jeu de données et transfert d’apprentissage) ont chacun
obtenu leur meilleur taux de bonne prédiction (93,4%). DenseNet-201 avec la
stratégie d’apprentissage 4 a obtenu le taux de bonne prédiction le plus faible

(86,9%).
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3. Phase de test

DenseNet-201 avec la stratégie d’apprentissage 3 a été soumis au jeu de données
de la phase de test. Il a été constitué a partir de 4 nouvelles lames soit 15 698 tuiles.
Ces 4 lames ont fait I'objet d’'un diagnostic d’ADCP. Deux d’entre elles étaient issues
d’examens réalisés au cours de I'année 2018 et les deux autres étaient issues
d’examens réalisés au cours de I'année 2019. Ces cytoponctions pancréatiques ont
été réalisées grace a un seul type d’aiguille : Fine Needle Biopsy 22 G de type
Acquire® (FNB). Le label «non tumoral » a intéressé 14 819 tuiles. Le label
« adénocarcinome » a intéressé 879 tuiles. Il est a noter que lors de la phase de test,
le jeu de données est brut sans rééquilibrage des deux classes.

Ces données sont résumées dans le tableau V.

Caractéristiques des 4 lames

Diagnostic Adénocarcinome 4 (100 %)
Année 2018 2 (50 %)
2019 2 (50 %)

Type d'aiguille FNB 4 (100 %)
Tuiles Non tumoral 14 819 (94 %)
Adénocarcinome 879 (6 %)

Tableau V. Phase de test

A Tléchelle des lames entieres, DenseNet-201 avec la stratégie
d’apprentissage 3 a obtenu un taux de bonne prédiction de 100 % (en prédisant une
seule tuile « adénocarcinome », la lame est considérée comme telle).

A I'échelle des tuiles, le taux de bonne prédiction était de 69,3 %. Les erreurs
de prédictions commises par notre modele ont été analysées grace a la matrice de

confusion (tableau VI).
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DenseNet-201
non tumoral adénocarcinome
Pathologiste non tumoral 10 143 (VN) 4 676 (FP)
adénocarcinome 135 (FN) 744 (VP)

Tableau VI. Matrice de confusion

Les faux positifs représentaient 30 % (4 676/15 698) des tuiles prédites. Apres

analyse des tuiles, dans la majorité des cas, elles correspondaient a du stroma sans

cellule tumorale ou moins fréequemment des hématies lysées et des cellules

inflammatoires (figures 25 et 26).
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Figure 26. Tuiles de cellules inflammatoires et hématies lysées (FP)

Les faux négatifs représentaient 0,9 % (135/15 698) des tuiles prédites. Dans

la majorité des cas, elles renfermaient des lambeaux d’épithélium pancréatique

tumoraux sans stroma sous-jacent ou des cellules tumorales isolées (figure 27).

Figure 27. Faux négatifs
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La précision (ou valeur prédictive positive) était de 13,7 % (744 | 744 + 4 676).
Autrement dit: 13,7 % des tuiles prédites « adénocarcinome » étaient réellement
positives.

Le rappel (ou sensibilité) était de 84,6 % (744 / 744 + 135). En d’autre terme,

notre modeéle a identifié correctement 84,6 % des tuiles « adénocarcinome ».

4. Logiciel d’aide a I'interprétation du pathologiste
Avec les 4 lames de la phase de test, nous avons mis au point le logiciel d’aide a
l'interprétation du pathologiste. Sur la lame entiéere, le logiciel a repéré les tuiles pour

lesquelles DenseNet-201 a prédit « adénocarcinome » (figures 28 et 29).

Figure 28. Lame 1 de la phase de test, vrais positifs (carrés bleus) et faux
positifs (carrés verts) avec le logiciel d’aide a I'interprétation du pathologiste
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Figure 29 : lame 1 de la phase de test avec le logiciel d’aide a I'interprétation du
pathologiste

A. Vrais positifs a I'échelle de la lame entiére

B. Faux positifs a I'échelle de la lame entiére

C. Carrés bleus : vrais positifs

D. Carrés verts : faux positifs, stroma sans cellule tumorale

E. Carrés bleus : vrais positifs

F. Carrés verts : faux positifs, stroma sans cellule tumorale

G. Carres verts : faux positifs : cellules inflammatoires et hématies
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Discussion

Notre objectif principal était de développer un algorithme de DL pour l'aide au
diagnostic d’ADCP sur lames de cytoponction. Nous avons entrainé 3 types de RNAC
selon 4 stratégies d’apprentissage. A l'issue de la phase d’entrainement, nous avons
sélectionné le RNA ayant obtenu le meilleur taux de bonne prédiction : DenseNet-201
avec la stratégie d’apprentissage 3 (augmentation artificielle du jeu de données, sans
transfert d’apprentissage). Pour la phase de test, DenseNet-201 a été testé sur un
nouveau jeu de données. D’une part, nous avons calculé le taux de bonne prédiction
a I'échelle des lames entieres ; d’autre part, nous avons calculé le taux de bonne
prédiction, la précision et le rappel a I'échelle des tuiles.

Notre objectif secondaire était de mettre au point un logiciel présentant les
zones prédites « adénocarcinome » par I'algorithme. Le but était de faire gagner du
temps au pathologiste a la lecture.

Dans un premier temps, notre discussion va examiner différents facteurs ayant
pu impacter la prédiction de l'algorithme et par conséquent nos résultats. Dans un

second temps, elle considérera les perspectives de ce travail de recherche.

1. Ladonnée : lalame numérique

Un des défis inhérents au déploiement de la pathologie numérique est celui lié aux
artefacts des images microscopiques. En effet, ces derniéres sont acquises apres
une série d’étapes successives : la fixation, les prélévements, l'inclusion en paraffine,
la coupe, la coloration (36). A chaque étape, des erreurs peuvent survenir et entrainer
des artefacts sur la lame, ayant des répercutions lors de la numérisation de la lame

(37). Méme si notre étude était monocentrique et que les protocoles de coloration
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sont entierement standardisés, un contrble précis de la couleur et de l'intensité de la
coloration n’est généralement pas faisable. De plus, le recrutement des lames a été
réalisé sur trois années consécutives. Les colorants ont tendance a s’estomper avec
le temps et les couleurs peuvent légerement différer (38). Si, pour le pathologiste la
différence d'intensité des différents colorants n’est que rarement un probléme pour
I'analyse finale, qu’en est-il pour nos algorithmes ? Ces variations de couleurs ont pu
avoir un impact sur I'apprentissage de nos RNAC. En effet, ce facteur a pu les induire
en erreur. Dans la littérature, plusieurs équipes se sont penchées sur ce probleme
(39-41). Elles ont développé différentes techniques de normalisation des couleurs en
prouvant que cette étape de prétraitement pouvait étre utile pour améliorer les
performances des algorithmes de DL. En réduisant les incohérences de couleur dans
les images, cela pourrait améliorer I'efficacité et la précision des RNAC. Néanmoins,
une équipe travaillant sur des images histo-pathologiques de cancer du sein a fait
'expérience avec deux méthodes de normalisation des couleurs (Macenko Stain
Normalization et Reinhard Stain Normalisation) versus les images non normalisées.
D'apres leurs résultats, aucune normalisation des couleurs ne s'est avérée supérieure
a l'autre et pour certains groupes, les performances étaient meilleures sur les images
non normalisées (42). L’état actuel de la recherche ne permettant pas de trancher
cette question, il aurait été intéressant dans notre étude de pouvoir comparer les
performances des RNAC avec et sans normalisation des couleurs pour déterminer si

ce facteur impacte les performances de classification des RNAC.
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Notre jeu de données était issu d’'un seul centre (CHU de Lille): il n'est
srement pas représentatif de la diversité des scenarii histologiques auxquels les
pathologistes sont confrontés dans leur pratique courante. Pour améliorer la
représentativité de notre base de données, il aurait fallu collecter des lames issues de
différents centres. De plus, méme si TADCP est le type histologique le plus fréquent, il
aurait également été intéressant de pouvoir inclure d’autres tumeurs pancréatiques
dans notre étude comme les tumeurs neuroendocrines du pancréas ou encore les

kystes pancréatiques.

2. La procédure de labellisation

En avril 2021, Yoshiki Naito et collaborateurs avaient une base de données nettement
plus importante que la nétre: 594 lames numérisées issues de cytoponctions
pancréatiques réalisées grace a un seul type d’aiguille (type FNB) entre 2010 et 2020
a Kurume (Japon). Dix huit pathologistes spécialisés dans la pathologie pancréatique
ont participé a [I'étape de labellisation. lls devaient circonscrire les foyers
d’adénocarcinome sur la lame entiére. Pour chaque lame annotée, une vérification
par un second pathologiste a été mise en place (43). lls ont entrainé et testé un seul
type de RNAC : EfficientNetB127 avec les stratégies de transfert d’apprentissage
(ImageNet) et d’augmentation artificielle des données (variation de la luminosité, de la
saturation et rotation) (44). Les résultats de la phase de test sur 120 lames étaient de
94,2 % pour le taux de bonne prédiction, 98,8 % pour la précision et de 93 % pour le

rappel.
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Notre procédure de labellisation était différente de celle utilisée par I'équipe de
Yoshiki Naito puisque nous l'avons faite a I'échelle des tuiles et non a I'échelle des
lames comme I'équipe japonaise. Plusieurs éléments nous ont incités a labelliser a

I’échelle des tuiles.

Une des principales raisons était la quantité limitée de lame disponible pour
notre étude. En optant pour des tuiles de 96 x 96 pixels, nous augmentions
considérablement le jeu de données tout en réduisant le temps de calcul des RNAC.
De plus, cela nous paraissait plus pertinent et plus précis en raison d'une des
spécificités de '’ADCP : I'abondance du stroma. Le stroma est un tissu conjonctif
vascularisé au contact des cellules tumorales, sans étre lui méme tumoral. Dans
'ADCP, le stroma peut représenter jusqu’a 90% du volume tumoral (45). Pour rappel,
le stroma sans cellule tumorale a été labellisé « non tumoral ». Cela explique la
différence de proportion entre les catégories « adénocarcinome » et « non tumoral ».
Ainsi, I'algorithme se trouve mis en difficulté immédiatement par le stroma. En effet, le
tissu tumoral présente systématiquement et en grande quantité du stroma mais la
présence de stroma n’implique pas nécessairement le caractére tumoral du tissu.
Notre algorithme aura alors tendance a produire un nombre important de faux positifs
ce qui est le cas (30%). Il se pose alors la question suivante : aurions-nous eu intérét
a créer une classe a part entiére pour le stroma ? C’est, sans aucun doute, une piste
intéressante a suivre car il représente une part non négligeable des tuiles « non
tumoral ». Pour rappel, lors de la phase d’entrainement nous avions d( sélectionner
aléatoirement 10 826 tuiles parmi les 190 664 tuiles labellisées « non tumoral ».
Compte tenu de la diversité et de la complexité des images histo-pathologiques, notre

jeu de données d’entrainement n’était probablement pas exhaustif et représentatif des
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différents aspects du contingent « non tumoral » et particulierement du stroma. En
outre, ce méme stroma était également représenté au sein des tuiles labellisées
« adénocarcinome ». Ces constations nous permettent de mieux comprendre la
proportion de faux positifs représentés par des tuiles comprenant du stroma et donc le

manque de précision (valeur prédictive positive) de notre algorithme.

Labelliser a I'échelle des tuiles permettait de véritablement cibler les cellules
tumorales ce qui était notre prérequis pour développer notre logiciel d’aide a
l'interprétation du pathologiste. L'intérét premier de ce logiciel était le gain de temps
lors de la lecture de la lame pour réduire le délai diagnostique. La réalisation de notre
objectif secondaire n’a pas été difficile sur le plan informatique et la mise en valeur
des zones d’intéréts était opérationnelle. Cependant, I'algorithme n’ayant pas une

capacité prédictive suffisante, notre logiciel n’est a ce jour pas utilisable.

Les faux négatifs, bien que peu nombreux, étaient représentés par des tuiles
contenant deux ou trois cellules tumorales sans stroma associé. Ce type de tuile
n’était pas représenté lors la phase d’entrainement des RNAC : elles représentent les
tuiles classées « probable » et non intégrées. Tous confondus, les faux positifs et faux
négatifs représentent les tuiles sur lesquelles notre modéle s’est trés peu ou pas

entrainé.

En parcourant la littérature, une autre procédure de labellisation est
envisageable : « noisy label annotation » expérimentée par Han Le et collaborateurs
pour détecter TADCP. A partir de lames entieres numeérisées issues de pieces

opératoires pancréatiques, les pathologistes devaient délimiter la zone tumorale au
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faible grossissement sur la lame entiére. Si les avantages de cette méthode étaient
de réduire le temps d’annotation et d’'augmenter considérablement le jeu de données,
elle a introduit la notion de « bruit » : la présence de secteurs non tumoraux au sein
de la zone tumorale (faux positifs). Néanmoins, ils ont réussi a montrer qu’'un RNAC
entrainé avec ce plus grand ensemble de données méme « bruitées » surpassait un

RNAC entrainé avec moins de données non « bruitées » (46).

Notre Gold Standard était I'annotation faite par le pathologiste junior. Il aurait
été souhaitable d’avoir au moins deux, voire plusieurs pathologistes, pour mettre en
place une étape de vérification des labels afin de limiter le risque d’erreur et la part de
subjectivité. Le taux de concordance entre les pathologistes aurait pu étre calculé

pour évaluer la reproductibilité inter-observateurs.

La labellisation des données est une étape fondamentale pour I'entrainement
des RNAC. Elle requiert des moyens humains conséquents, un temps certain mais
également une véritable réflexion en amont en prenant en compte les spécificités du
type de prélevement, du type de Iésion a détecter, de I'environnement Iésionnel, etc.
Si les données d’entrainement sont peu nombreuses et/ou non représentatives de la
pathologie a détecter comme du contingent « normal », les RNAC ne pourront jamais
étre performants. Meilleure est la qualit¢ du jeu de données d'entrainement,

meilleures seront les performances du modele.
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3. Les biais d’apprentissage

Les tuiles ont été réparties aléatoirement pour les jeux de données de I'étape
d’apprentissage et de validation sans prendre en compte l'origine de la lame. Pour
mieux comprendre : les tuiles de la lame 1 ont pu étre réparties a la fois dans le jeu
d’apprentissage et dans le jeu de validation. Stricto sensu, ces deux jeux de données
n’étaient donc pas indépendants. lls partageaient des tuiles issues des mémes lames.
Cela a certainement contribué aux tres bons taux de bonne prédiction calculés a

l'issue de I'étape de validation.

Pour 2 des 3 RNAC entrainés (VGG-19 et ResNet-50), la stratégie
d’apprentissage 4 (avec transfert d’apprentissage et augmentation artificielle du jeu
de données), a donné le meilleur taux de bonne prédiction par rapport aux 3 autres
stratégies d’apprentissage. De maniére inexpliquée, pour le RNAC DenseNet-201,
cette stratégie d’apprentissage a donné le plus mauvais taux de bonne prédiction tous
RNAC confondus et stratégies d’apprentissage confondues. En revanche, la stratégie
d’apprentissage 3 (augmentation artificielle du jeu de données, sans transfert
d’apprentissage) a donné le meilleur taux de bonne prédiction tous RNAC confondus
et stratégies d’apprentissage confondues. Sans pouvoir I'affirmer avec certitude, le
fait que la stratégie d’apprentissage 4 puisse produire un taux de prédiction moins
bon que la stratégie d’apprentissage 3 est sGrement d0 au phénoméne de sur-
apprentissage abordé précédemment. En effet, a force d’ajouter artificiellement des
données pour nourrir toujours plus l'algorithme, ce dernier devient de plus en plus
spécifique aux tuiles d’apprentissage. Ainsi, devant un jeu de donnée completement
nouveau, son taux de prédiction chute. Quoigqu’il en soit, cela illustre parfaitement

I'effet « boite noire » du DL vu en introduction. Bien que l'interrogation des RNAC soit
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possible grace a un raisonnement mathématique, elle ne reflete pas la prise de
décision clinique. Or, comprendre la maniere dont les RNAC analysent les
informations est primordial pour améliorer leurs performances et corriger les erreurs

(47).

4. Perspectives

A ce stade de développement, notre algorithme et notre logiciel ne pourront pas étre
utilisés dans la pratique quotidienne. Un des points forts des méthodes de DL et plus
largement d’lA, est la possibilité de ré-entrainer les RNAC autant de fois que nous le
souhaitons. Avec ce premier travail, nous avons pu identifier différents axes
d’amélioration : augmenter notre base de données, si possible provenant de
différents centres avec différents types de tumeur, vérifier la labellisation, utiliser des

outils de normalisation des couleurs, créer une nouvelle catégorie avec le stroma...

Pour agrandir plus rapidement et facilement notre base de données de tuiles
« adénocarcinome », nous pourrions exploiter des lames entieres issues de piéces
opératoires pancréatiques et en extraire les tuiles « adénocarcinome ». Cela
permettrait d’augmenter les exemples et de créer deux jeux de données strictement
indépendants (jeux d’apprentissage et jeux de validation) pour la phase
d’entrainement. De nombreux laboratoires d’anatomopathologie en France ont déja
adopté ou sont en transition vers la pathologie numérique dans le diagnostic de
routine. Les bases de données de lames numériques vont alors se multiplier et le
partage de données d’'un laboratoire a I'autre sera facilité, tout en respectant le droit
des patients. Ainsi, de nouveaux et nombreux projets basés sur I'lA et le DL pourront

étre développés.

52



Ce travail a permis de constituer une base de données rare sur
'adénocarcinome du pancréas dans le cadre du diagnostic sur cytoponctions. En
ayant fait le choix de labelliser « non tumoral » le stroma sans cellule tumorale, qui
est une spécificité de I'adénocarcinome pancréatique, elle pourra étre réemployée
pour d’autres travaux de classification d’'images histologiques bénin/malin sur des

prélévements biopsiques.

Ces nouveaux outils d’aide au diagnostic basé sur le DL ont un grand
avantage par rapport aux différentes techniques qui sont utilisées en routine
(Pimmunohistochimie ou I'hybridation in situ en fluorescence) : ils ne consomment
pas le matériel biopsique. Cela permet de réserver le matériel biopsique pour
d’éventuelles techniques de biologie moléculaire. D’autant plus dans ce type de

prélévement qui est souvent de petite taille.

Pour ce premier travail, nous avions fait le choix de ne pas inclure de données
cliniques, radiologiques ou biologiques. Nous imaginons que dans le futur, I'enjeu
sera de réaliser une intégration multiparamétrique pour exploiter les données variées
des patients. Trés récemment, lors du congres de I’American Society of Clinical
Oncology 2021, I'Assistance Publique des Hépitaux de Paris (AP-HP) et OWKIN ont
annoncé les résultats de leur collaboration : « ldentification des sous-types
moléculaires d’adénocarcinome pancréatique sur les lames d’histologie a I'aide de
modeles d’apprentissage profonds ». Il s’agit du premier outil basé sur I'lA pour
prédire les sous-types moléculaires de 'ADCP a partir de lames d'histologie. Ills ont
connecté les informations aux niveaux génomique, cellulaire et tissulaire. Ainsi,

pouvoir déterminer le sous-type de signature transcriptomique tumorale permet de
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prédire la réponse a la chimiothérapie. Cet outil a été développé en utilisant les
ressources histologiques et moléculaires uniques de quatre hopitaux du réseau AP-
HP (Amboise Paré, Beaujon, Pitié Salpétriere, Saint Antoine) a travers une
collaboration unique entre pathologistes de I'AP-HP, bioinformaticiens du groupe
Carte d’ldentité des Tumeurs de la Ligue Contre le Cancer et des data scientists
d’OWKIN. Il peut sous-typer la tumeur a distance en quelques minutes ouvrant la
voie a de nombreuses applications issues de la science fondamentale (étude de
I'hétérogénéité intratumorale) a la pratique clinique (sous-typage tumoral dans les

essais cliniques) (48).
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Conclusion

Ce travail est le fruit d’'une collaboration pluridisciplinaire, avec I'équipe de I'lSEN et
'équipe du plateau de microscopie photonique BICeL du Campus Hospitalo-
Universitaire de Lille.

Il nous a permis de développer un prototype d’algorithme et de logiciel d’aide
au diagnostic pour 'ADCP sur lames de cytoponction. A la fin de la phase
d’entrainement, le taux de bonne prédiction était de 96,5 %. Lors de la phase de test,
le taux de bonne prédiction était de 69,3 % avec une précision (valeur prédictive
positive) de 13,7 % et un rappel (sensibilité) de 84,6 %. A ce stade, nos deux outils ne
peuvent pas encore étre utilisés dans la pratique quotidienne. Néanmoins, de tres
nombreuses pistes d’amélioration sont envisageables et réalisables. La labellisation
spécifique du stroma est 'une de nos pistes privilégiées pour essayer de réduire le
nombre de faux positifs et ainsi augmenter notre précision (valeur prédictive
positive).

Plus largement, ce projet nous a donné l'opportunité de découvrir I'lA de
maniére concrete dans le diagnostic anatomopathologique. Elle a toute sa place
dans le diagnostic d’ADCP et cela ouvre des perspectives pour 'ensemble des petits

prélevements de cytoponction d’organe profond.
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Annexe 1 : note d’information pour les patients

NOTE D’INFORMATION D’UNE RECHERCHE N’IMPLIQUANT PAS LA
PERSONNE HUMAINE

« Développement d’un nouvel outil informatique pour 'aide au diagnostic
anatomopathologique d’une maladie du pancréas »

Nom du patient : XXXX
Prénom du patient : XXXX
Date de naissance : XXXX

Cette note d’information a pour objectif de vous expliquer le but de cette étude afin
que vous puissiez décider d’y participer ou non. Votre participation a cette étude doit
étre entierement volontaire. Prenez le temps de lire cette note d’information et
n’hésitez pas a poser des questions a votre médecin pour avoir des renseignements
complémentaires.

. Lebutdelarecherche

Cette recherche porte sur le diagnostic anatomopathologique de votre maladie du
pancréas. Elle entre dans le cadre d’'un travail de thése de médecine, qui a pour but
d’améliorer les performances diagnostiques des médecins anatomopathologistes en
développant un nouvel outil informatique, qui les aidera dans la prise en charge de
chaque prélevement comme le vétre.

II.  Quelles données sont recueillies, pourquoi et comment ?

Vous étes sollicité car vous avez eu une écho-endoscopie pancréatique dans le but
d’identifier votre maladie du pancréas. Au total, 70 patients comme vous sont
concernés. Si vous l'acceptez, nous allons relire et numériser votre biopsie
pancréatique qui participera a la mise au point de ce nouvel outil informatique.
Lequel sera une aide dans la prise de décision diagnostique pour le médecin
anatomopathologiste.

[l N’y aura aucun impact sur votre prélevement. Cette étude n’aura aucune influence
sur votre prise en charge et ne comportera aucun risque pour vous.

Améliorer nos performances diagnostiques au quotidien permettra d’améliorer la
prise en charge de chaque futur patient.

Le recueil de données se fera a partir des informations présentes dans votre dossier
médical informatique ou papier de I'hopital de Lille.

Les données nécessaires pour la conduite de la recherche comprennent
notamment: nom, prénom adresse postale, age, sexe, compte-rendu
anatomopathologique, compte-rendu écho-endoscopique.
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I1l. Confidentialité des données

Les données médicales recueillies dans le cadre de cette étude seront réunies sur
un fichier informatique permettant leur traitement par le centre hospitalier sur le
fondement de [lintérét public. Les données vous concernant seront rendues
anonymes, c’est-a-dire identifiées par un numéro de code. Les données pourront
également, dans des conditions assurant la confidentialité, étre transmises a
I’'Organisme Responsable de la Recherche ou aux personnes ou société agissant
pour son compte, ou menant des projets de recherche conjoints, en France ou a
I'étranger, y compris en dehors de I"'Union Européenne a condition que le pays de
destination soit reconnu par les autorités francaises comme assurant un niveau de
protection des données suffisant et approprié, ou a condition que l'organisme
destinataire des données ait signé un contrat comportant les clauses contractuelles
types, sur la base des modeles de la Commission Européenne.

La base de données ainsi créée sera conservée pendant la durée de réalisation de
'étude et jusqu'a deux ans aprés la derniére publication des résultats de I'étude.
Puis, la base de données sera archivée pendant la durée légale autorisée. Passé ce
délai, la base de données ainsi que tous les documents relatifs a la recherche seront
définitivement détruits.

Conformément a la loi « informatique et libertés » du 6 janvier 1978 et au reglement
(UE) 2016/679 du 27 avril 2016 relatif a la protection des personnes physiques a
I'égard du traitement des données a caractere personnel et a la libre circulation de
ces données, vous disposez a leur égard d'un droit d’accés, de rectification,
d'effacement, de limitation du traitement et du droit de vous opposer au traitement.

Si vous souhaitez exercer vos droits et obtenir communication des informations vous
concernant, veuillez-vous adresser au délégué a la protection des données du
Groupement Hospitalier Territorial Lille Métropole Flandres Intérieur a l'adresse
suivante : dpo@chru-lille.fr.

Si vous considérez que vos droits n‘ont pas été respectés, vous avez également la
possibilité de saisir la Commission Nationale de I'lnformatique des Libertés (CNIL)
directement via son site internet : www.cnil.fr.

Vous pouvez accéder directement ou par I'intermédiaire d’'un médecin de votre choix
a 'ensemble de vos données médicales en application des dispositions de l'article
L1111-7 du Code de la Santé Publique. Ces droits s’exercent auprés du médecin qui
vous suit dans le cadre de la recherche et qui connait votre identité.

V. Acceptation et interruption de votre participation

Vous étes libre d’accepter ou de refuser de participer a cette recherche. Dans le cas
ou vous répondriez par la positive, vous disposez de la possibilité d’interrompre votre
participation a tout moment sans aucun préjudice et sans engager votre
responsabilité. Cela n’affectera évidemment pas votre prise en charge.

En l'absence d’opposition / refus de votre part sous un délai de 3 semaines aprés
réception de la présente note, nous considérerons que vous acceptez de participer a

cette recherche.
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V. Comment cette recherche est-elle encadrée ?

Le responsable de la recherche, a pris toutes les mesures nécessaires pour mener
cette recherche conformément & la loi frangaise aux dispositions de la Loi
Informatique et Liberté applicables aux recherches n’impliquant pas la personne
humaine (CNIL loi 78-17 du 6 janvier 1978 modifiée) et européenne (Réglement
européen © 2016/679 relatif a la protection des données - RGPD).

Fait a : Lille
Le : 09 Novembre 2020
Signature du responsable de la recherche:

CADRE RESERVE AU RECUEIL DE L’OPPOSITION
NOM/Prénom du patient :

Je m’oppose a l'utilisation de mes données dans le cadre de cette
recherche « Développement d’'un nouvel outil informatique pour I'aide au
diagnostic anatomopathologique d’une maladie du pancréas ».

O Oui
d Non
Signature (Précédée de la mention : Lu, compris et approuveé) :
Date :

Si vous souhaitez vous opposer a la recherche, merci de renvoyer le cadre ci-dessus
rempli a 'adresse suivante :

Pole de Biologie Pathologie Génétique

A l'attention du Pr Leteurtre

Service anatomie cytologie pathologique

Rue du Pr Jules LECLERCQ

59 037 LILLE CEDEX
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Annexe 2 : exemples de tuiles labellisées
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Résumé :

Contexte : L’adénocarcinome représente 90 % des tumeurs du pancréas et devrait étre la
deuxieme cause de mortalité par cancer aux Etats Unis en 2030. La cytoponction par voie
écho-endoscopique est la technique non chirurgicale de référence pour le diagnostic des
tumeurs pancréatiques. Le déploiement de la pathologie numérique offre de nouvelles
perspectives innovantes pour le diagnostic, notamment grace au Deep Learning. Cette
méthode d’Intelligence Artificielle repose sur des algorithmes capables de mimer le cerveau
humain grace a des réseaux de neurones artificiels.

Méthode : Trois réseaux de neurones artificiels (VGG-19, ResNet-50 et DenseNet-201) ont
été entrainés a partir de 68 lames du CHU de Lille, apres information des patients. Des
techniques de transfert d’apprentissage et/ou d’augmentation artificielle des données ont été
appliquées.

A lissue de la phase d’entrainement, nous avons calculé le taux de bonne prédiction pour
chaque réseau de neurones en fonction de chaque stratégie d’apprentissage. Pour la phase
de test, un jeu supplémentaire de 4 lames d’adénocarcinome a été prédit par le meilleur
algorithme. Le taux de bonne prédiction a été calculé a I'échelle de lame entiére puis a
I'échelle des tuiles. Pour évaluer I'applicabilité en routine de notre algorithme, nous avons
également calculé la précision (valeur prédictive positive) et le rappel (sensibilité).

Un logiciel d’aide a linterprétation du pathologiste a été concu pour faciliter la lecture du
pathologiste.

Résultats : Lors de la phase d’entrainement, le taux de bonne prédiction de I'algorithme
DenseNet-201 avec augmentation artificielle des données sans transfert d’apprentissage était
de 96,5 %.

A lissue de la phase de test, DenseNet-201 a obtenu un taux de bonne prédiction de 100 % a
I'échelle des lames entiéres. A I'échelle des tuiles, le taux de bonne prédiction était de 69,3 %
avec une précision de 13,7 % et un rappel de 84,6 %.

Conclusion : Les performances de notre algorithme ne permettent pas encore I'application en
routine clinique, néanmoins de nombreuses pistes d’amélioration sont envisageables et
réalisables.

L’Intelligence Artificielle a toute sa place dans le diagnostic d’adénocarcinome du pancréas.
Cela ouvre des perspectives pour I'ensemble des petits prélevements de cytoponction
d’organe profond.
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