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I. Introduction

n Ecris-moi une introduction courte et concise pour ma thése !

Lintelligence artificielle (1A) a révolutionné notre monde, s'insérant de maniere
discrete mais profonde dans divers aspects de notre vie, de la recommandation
de contenus en ligne a la prédiction des tendances météorologiques. Au cceur de
cette transformation se trouve la médecine, ou I'A offre des perspectives

-;I".‘?:;T} nouvelles et excitantes. Cette these explore comment I'lA s'infiltre dans le
AL Y domaine de l'oncologie, révolutionnant la maniére dont nous abordons le
-

diagnostic et le traitement du cancer.

Pourtant, avant d'aborder ce sujet spécifique, il est essentiel de reconnaitre le
role généralisé de I'l|A dans notre société. De I'analyse de données massives a
l'automatisation des taches, I'lA a redéfini les possibilités de la technologie...

Le lancement de Chat-GPT le 30 novembre 2022 a eu l’effet d’une bombe dans le monde. Pour
beaucoup, ce nouvel agent conversationnel d’IA génératif a marqué une prise de conscience des
avancées importantes dans cette technologie. En effet, jusque-1a, les agents conversationnels basés sur
I’TA étaient trés sommaires et ne pouvaient répondre a des taches complexes. Mais l'application de
nouvelles méthodes d’IA et notamment de I’apprentissage profond (une sous catégorie de I’'lA) a
permis un bon exponentiel dans ce domaine. Entre 2018 et 2022, le nombre de publications sur I’IA a
plus que triplé au sein du moteur de recherche PubMed. Ainsi, nous nous demandons quid de la santé ?
Cette technologie, qui en réalité n’est pas si récente que I’on pense, a-t-elle sa place dans le domaine

médical et pharmaceutique ? Comment s’y intégre-t-elle et de quelle fagcon ?

Tout d’abord nous présenterons I’IA, son histoire ainsi que son fonctionnement général. Ensuite, nous
allons voir comment cette technologie a la possibilit¢ de jouer un role majeur dans le domaine de
I’oncologie et en particulier dans le diagnostic, le pronostic et I’optimisation des traitements. Nous
¢tudierons plus précisément le cancer du sein, premier cancer chez la femme, ou I’IA semble y étre
trés prometteuse.

Mais cette technologie ne vient pas sans risques et limitations. Nous traiterons ainsi les défis et les

challenges liés a son application dans le domaine de la santé.

! Prompt généré par Chat-GPT 3.5 disponible sur chat.openai.com (2023)



II.  L’intelligence artificielle
1. Histoire et définition

L’Homme, de tout temps, a souhaité construire des machines dotées d’intelligence. Dans la mythologie
grecque, Héphaistos est assisté par deux servantes faites d’or pouvant se mouvoir, parler et penser. Au
cours du Moyen-Age, le polymathe arabe Geber (Jabir ibn Hayyan) évoque la génération d’étre
artificielle (takwin) par 1’alchimie. La création d’automates anthropomorphes ou animaux dans toutes
les civilisations, qu’on croyait pourvu d’émotions et de sagesses, t¢émoignent de ce souhait. Mais les
véritables fondements de I’intelligence artificielle se sont développés tout au long des siecles par
I’hypothéese que le processus de pensée humaine est mécanisable : ¢’est le raisonnement formel.
Des philosophes et mathématiciens de 1’antiquité comme Aristote, Euclide, Al-Khawarizmi en passant
par les penseurs du XVIIéme comme Thomas Hobbes (disant que “la raison, en ce sens, n'est rien
d'autre que le fait de calculer”) et René Descartes ont étudié 1’idée que la pensée rationnelle soit aussi
systématique que l'algeébre. On note au cours du XIXeéme siecle, les avancées en logique mathématique
par George Boole et Gottlob Frege qui seront des piliers a la réalisation d’intelligence artificielle.
Au XXeéme siecle, la machine de Turing qui est un modé¢le abstrait de machine a calculer et la these de
Church qui postule que tout probleme de calcul fondé sur une procédure algorithmique peut étre résolu
par une machine de Turing seront les bases de I’informatique et de I’intelligence artificielle
d’aujourd’hui.
Le terme intelligence artificielle (IA) est créé en 1956 par John McCarthy, définissant celle-ci comme
“la science et l'ingénierie de la fabrication de machines intelligentes, en particulier de programmes

informatiques intelligents”.(1)

2. Le Machine Learning
Le Machine Learning (ML) est un domaine de I’intelligence artificielle qui consiste a programmer une
machine a “apprendre” par 1’étude de données. L’apprentissage en général est défini comme la
modification d’un comportement a la suite d’une expérience. Pour un programme informatique, on dit
que celui-ci apprend lorsqu’il s’améliore a la résolution d’une tache a partir d’une expérience.
Programmer une machine a apprendre revient en d’autres termes a créer un modele utilisant un
algorithme cherchant a minimiser les erreurs entre le modele et les données (représentant ici

I’expérience).

L’apprentissage automatique est catégorisé principalement en trois familles. L’apprentissage supervisé,
non supervisé et par renforcement. Dans le cas de 1’apprentissage supervise, les données utilisées pour
faire apprendre a 1’algorithme sont étiquetées. C’est-a-dire qu’on associe aux données les réponses
attendues par D’algorithme dans le but de I’entrainer. L’apprentissage supervisé est aujourd’hui la

méthode la plus répandue. Ces algorithmes peuvent résoudre deux types de problémes. Selon les
8



valeurs attendues, l'algorithme peut suivre un modele de régression. Dans ce cas, I’algorithme prédit
des variables continues (exemple d’un algorithme déterminant le prix d’un objet). Il peut aussi suivre
un modele de classification. Ici, I’algorithme prédit des valeurs discrétes (exemple d’un algorithme de
reconnaissance d’objets présents sur une photographie).

L’apprentissage non supervisé consiste a faire apprendre a 1’algorithme a partir de données non
étiquetées. L’algorithme doit donc pouvoir discriminer de lui-méme les données entre elles.
L’apprentissage par renforcement quant a lui désigne un algorithme capable d’apprendre en absence de
données mais plutot en fonction de son interaction avec son environnement. L’action de 1’algorithme

sur son environnement induit un rétrocontroéle positif ou négatif selon le résultat souhaité.

Pour toutes ces familles, il existe plusieurs types de modéele d’algorithmes. On peut citer notamment la
régression linéaire, la régression logistique (RL), les machines a vecteur de support (SVM), les foréts
aléatoires (RF), la méthode des k plus proches voisins, les algorithmes génétiques et finalement les

réseaux de neurones.

Les réseaux de neurones artificiels posent la base du Deep Learning (apprentissage profond). Pour
résumer brievement; le Deep Learning (DL) est un domaine du machine learning, lui-méme, un

domaine de I’intelligence artificielle (voir Figure 1).
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Figure 1 : Schéma résumant la place du Deep Learning dans le monde de [’intelligence artificielle.(2)
3. Le Deep Learning
C’est en 1943 que le neurologue Warren McCulloch et le mathématicien Walter Pitts parlent pour la
premiere fois de neurones artificiels. En effet, ils décrivent dans leur papier “A logical calculus of the

ideas immanent in nervous activity” la programmation d’un neurone artificiel basé sur un neurone

biologique.(3)



A. Le neurone biologique
Le neurone est 1’'unité fonctionnelle du systéme nerveux central. Il est constitué¢ de plusieurs structures

: le corps cellulaire, les dendrites et 1’axone (voir Figure 2).
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Figure 2 : Schéma d’un neurone biologique.

Le corps cellulaire (soma, péricaryon) est la partie vitale de la cellule. C’est la portion centrale du
neurone d’ou émergent 1’axone et les dendrites. Un des roles majeurs du corps cellulaire est la synthese
d’une grande partie des constituants nécessaires a la structure et aux fonctions du neurone.

Les dendrites sont des prolongements fins du péricaryon. Les dendrites présentent a leurs extrémités
des épaississements membranaires, appelés épines dendritiques, ou sont détectés les signaux
synaptiques provenant d’autres neurones qui permettront ou non la formation du potentiel gradué.
L’axone est un prolongement unique, fin, homogeéne, relativement linéaire. Il prend naissance au
niveau du cone d’émergence qui est également le lieu d’ou part le potentiel d’action. Les terminaisons
axonales sont composées de boutons synaptiques.

Les neurones sont des cellules excitables permettant de transmettre des influx nerveux.

Au niveau des synapses neuro-neuronales, le neurone présynaptique sous 1’influence de son propre
potentiel d’action libére des neurotransmetteurs dans la fente synaptique. Ces neurotransmetteurs se
fixent ensuite a leurs récepteurs présents aux extrémités des dendrites post-synaptiques. Apres fixation,
il y a ouverture de canaux ioniques post-synaptique, en fonction de la nature des neurotransmetteurs.
S’il y a entrée de cations dans le neurone post-synaptique, il y aura une dépolarisation de la membrane
(une réduction du potentiel de repos de la membrane qui est de -70mV) : c’est le Potentiel
postsynaptique excitateur (PPSE). Au contraire, s’il y a entrée d’anions, il y aura alors une
hyperpolarisation de la membrane : c’est le Potentiel postsynaptique inhibiteur (PPSI). Il y a ensuite
une sommation de ces différents potentiels postsynaptiques. Lorsque ces PPS dépassent un certain
seuil d’activation (autour de -50mV) il y a alors création d’un potentiel d’action. C’est la loi du tout ou

rien. (voir Figure 3)
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Figure 3 : Représentation de |’émergence d’un potentiel d’action et de son seuil d’activation.(4)

B. L’unité logique de seuil, le neurone formel
Le neurone artificiel est une modélisation d’un neurone biologique (5) (voir Figure 4) Ce neurone,
appelé neurone formel, est considéré comme une fonction de transfert qui prend en entrée des signaux
X et qui retourne une sortie y. On associe a chaque entrée x, un coefficient noté w qui modélise le PPS.
En effet, tout comme le PPS, ce coefficient w (aussi appelé poids) peut étre excitateur (positif ici) ou
inhibiteur (négatif).
Cette fonction de transfert est composée de deux étapes. La premicre est une étape d'agrégation. Dans

cette étape, on effectue une somme pondérée des entrées du neurone. C’est une modélisation de la

sommation qui a lieu dans les neurones biologiques.

f(x) = ;1 WX,

Suite a cela, il y a I’étape d’activation. Lorsque le résultat de la somme pondérée dépasse un certain
seuil, par exemple f(x) = 0, il y a alors “activation” du neurone artificiel qui retourne en sortie
y = 1. Sinon, il retourne y = 0.

Ces premiers neurones artificiels seront par la suite nommés “Threshold Logic Unit” pour unité

logique de seuil. Ils seront 1’'unité de base des réseaux de neurones artificiels.(6)

11



Figure 4 : Schéma représentant [’analogie entre un neurone biologique et un neurone formel.
Mais ce modele n’est pas parfait. En effet, ce modéle ne permet pas 1’apprentissage.(7)

C. Le Perceptron

C’est en 1957 que le psychologue Frank Rosenblatt inventa le Perceptron. Celui-ci est considéré
comme le premier algorithme d’apprentissage de Deep Learning. Le Perceptron se base sur le neurone
formel de McCulloch et Pitts mais posseéde, contrairement a lui, un algorithme d’apprentissage
permettant de trouver les valeurs de w par lui-méme.

Cette découverte est encore une fois inspirée des neurones biologiques et plus précisément par la
théorie de Hebb. Son postulat est le suivant : « Quand un axone d'une cellule A est assez proche pour
exciter une cellule B de maniére répétée et persistante, une croissance ou des changements
métaboliques prennent place dans l'une ou les deux cellules ce qui entraine une augmentation de
l'efficacité de A comme cellule stimulant B». Autrement dit, deux neurones excités conjointement
créent ou renforcent leurs connexions : c’est la plasticité synaptique.

Mathématiquement, cela se traduit ainsi :

W =w + a(Yt - X
ou Wl, est le poids i corrigé
Wi est le poids I

a est le taux d’apprentissage

Yt est la sortie attendue

Y est la sortie observée

XL, est I’entrée i

12



Tant que Yt # Y, le poids continue d’évoluer jusqu’a atteindre la valeur attendue de Y. Ainsi, avec ce

poids corrigé, le Perceptron peut “apprendre”. Mais malheureusement, le Perceptron reste un modéle

linéaire et cela ne lui permet donc pas de résoudre des problémes complexes.(8)

D. Le Perceptron Multicouche et apprentissage profond
Pour remédier aux probléemes auxquels le Perceptron faisait face, il a fallu attendre I’invention de la
rétropropagation et du Perceptron multicouche. C’est ainsi que naquit le réseau neuronal et
I’apprentissage profond.
Le Perceptron multicouche est tout simplement un réseau de Perceptrons connectés les uns aux autres.
En effet, les valeurs d’entrées (sauf pour la couche d’entrée bien évidemment) proviennent de la sortie
d’autres Perceptrons jusqu’a atteindre la couche de sortie (voir [’architecture Figure 5). Plus un réseau

neuronal possede de neurones et plus celui-ci sera dit “profond” et donc complexe.

input layer
hidden layer 1  hidden layer 2
Figure 5 : représentation de |’architecture d’un réseau neuronal avec une couche d’entrée, les couches
cachées et la couche de sortie.
Il existe plusieurs types de réseaux neuronaux. Les plus utilisés sont les réseaux de neurones
convolutionnels et les réseaux de neurones récurrents. Les réseaux de neurones convolutionnels (CNN
pour Convolutional Neural Networks), inspirés par le fonctionnement du cortex visuel, sont
principalement utilisés pour la reconnaissance d'image et vidéo. Les réseaux de neurones récurrents
sont, eux, utilisés majoritairement dans les domaines du traitement automatique du langage naturel et
de la reconnaissance vocale. Néanmoins pour les deux, le principe de fonctionnement de base est le

méme.

Il y a d’abord 1I’étape d’initialisation. Cette étape consiste a générer les poids W et les biais B. Ensuite,
on crée la sortie Z a partir des entrées X et des poids et biais précédemment générés. Ici, comme on
s’occupe d’une plus grande quantité¢ de données, on utilise des vecteurs pour représenter nos variables
dans le but de faciliter le calcul informatique. Ainsi, la sortie est de formule :

Z=WX+B
13



A cela, on procede a 1’étape d’activation. En Deep Learning, il existe plusieurs fonctions pour réaliser
cette étape. Les plus courantes étant la sigmoide, la tangente hyperbolique et I’unité linéaire rectifiée
(ReLU) (exemple Figure 6).

A = g(z) ou g(z) correspond a une des fonctions précédemment mentionnées. Cette étape permet
d’introduire des complexités non linéaires au modele. De plus, cette étape fait écho au principe

biologique du seuil minimum d’activation et de la Loi du tout ou rien.

Sligmoida sk Ralt) Lamly Mall

Figure 6 : Représentation graphique des différentes fonctions utilisées pour [’étape d’Activation (9)

Une fois cette étape d’activation réalisée, on calcule la fonction cofit. La fonction cofit est une fonction
mathématique évaluant la performance de notre mode¢le. Pour cela, on compare la sortie A aux données
attendues Y. La fonction cofit la plus utilisée est la fonction de 1’Entropie croisée notée ci-dessous :

L(4,Y) =— %Tzn: Y xIn(A) + (1 —Y) x In(1 - A)
i=1

i=

Elle a comme paramétre la fonction d’activation A et la sortie attendue Y et nous permettra de
quantifier les erreurs effectuées par le modéle. Ainsi, il sert de marqueur d’apprentissage. En effet, si
notre modele “apprend” cela signifie qu’il fait moins d’erreur et donc diminue la valeur retournée par

la fonction colt (exemple Figure 7).
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Figure 7 : Représentation de la fonction coiit en fonction de l’epoch (nombre d’itération). On observe

ici que plus on réalise d’itération et moins le modele fait d’erreurs . il apprend.

On cherche donc a minimiser cette fonction colt. C’est donc dans cette approche qu’on effectue la
descente de gradient (représentation de cette approche Figure 8). Le gradient, représenté par la dérivée
partielle de la fonction cofit, nous indique dans quelle direction celle-ci varie en fonction des différents
paramétres (ici les poids et les biais). L’algorithme de la descente de gradient nous permet donc de
converger vers le minimum de cette fonction cotit. Ainsi, selon la descente de gradient, les poids et les

biais seront mise a jours de la sorte :

AL(AY) of B = p — qlLAn

Wi=W — a—5p 9B

W' = le poids corrigé
B' = le biais corrigé

a = le taux d’apprentissage (il représente ici le pas de mise a jour des variables)

Figure 8 : Représentation de la descente du gradient qui minimise la fonction coiit (10)
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Cette opération de mise a jour commence a partir de la couche de sortie (derniere couche du réseau)

vers la couche d’entrée (voir schéma récapitulatif Figure 9) C’est ce phénomeéne qu’on nomme la

backpropagation ou rétropropagation. Elle s’oppose au phénomene dit de feedforward (propagation

vers I’avant) ou les neurones transmettent I’information de la couche d’entrée a la couche de sortie

(schéma Figure 10)
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Figure 10 : Schéma récapitulatif de la Propagation Avant et de la Rétropropagation (9)

Pour résumer, le DL est une méthode d’apprentissage automatique utilisant des neurones artificiels.

Ces neurones structurés en plusieurs couches profondes sont donc capables a I’aide d’algorithmes,

d’apprendre a partir de données.

E. Les réseaux de neurones convolutionnels

Comme susmentionné, les réseaux de neurones convolutionnels (CNN) sont le type de réseau neuronal

le plus utilisé en analyse d’images (Figure 11)
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Figure 11 : Représentation d’une architecture d’un CNN. On y observe une couche d’entrée, une
couche de convolutions, une couche de pooling et une couche de fully connected (ces 3 couches faisant

partie de la couche cachée).(11)

Le principe de fonctionnement des CNN est la détection de motifs dans une image. Une image, du
point de wvue informatique, n’est rien d’autre qu’un tableau qui a pour dimension
longueur (en nombres de pixels) X largeur (en nombre de pixels). Chaque pixel est une
variable pouvant prendre une valeur allant de 0 a 255 représentant les nuances d’une couleur
(Figure 12). Or, pour pouvoir constituer toutes les couleurs, il faut des nuances de rouge, de bleu et de
vert. Ainsi, ’image est encodée par 3 tableaux de méme dimension, codant chacun pour des nuances

de couleurs. Il existe en réalité d’autres types d’encodages de photo mais le RVB est le plus courant.
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Figure 12 : Représentation d’une image RVB 4x4x3 (longueur X largeur X dimension). (10)

Le CNN prend donc en entrée les pixels d’une image. Le CNN se différencie des réseaux neuronaux
classiques (comme vu auparavant) par le fait que tous les neurones ne sont pas tous connectés les uns
aux autres. En effet, ’étape de convolution permet de réduire le nombre de parameétres de I’image sans
réduire ou perdre de ses caractéristiques. Une image de haute résolution nécessiterait un nombre trop
important de neurones. Pour cela, lors de cette étape, les entrées sont scannées par des filtres. Ces
filtres permettent de réduire la taille de I’entrée mais aussi d’extraire des caractéristiques. La résultante

de cette opération est appelée Feature Map (schéma Figure 13)
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Figure 13 : Schéma d’une Entrée (1) passant par un filtre (F) pour devenir une Feature Map (0O).(11)

Les premiéres opérations de convolution extraient des caractéristiques dites de bas niveau comme les
bords, I’orientation du dégradé, la couleur de I’image. Plus on avance dans les couches de convolutions
et plus I’extraction pourra capturer des fonctionnalités de haut niveau (contours, formes, parties d’un

objet/corps, objets entiers)(Figure 14).

Figure 14 : Visualisation de feature maps de bas niveau (a gauche) a haut niveau (a droite) d’'un CNN

pouvant détecter des visages.(13)

S'ensuit I’étape de pooling (figure 15). Cette étape est dite de sous-échantillonnage. Elle permet de
réduire encore une fois les parametres de 1’image tout en maximisant ou pondérant les caractéristiques

extraites.
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Figure 15 : Illustration de deux techniques de pooling suivant une couche de convolution.(11)
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Suite a la couche de pooling, il y a la couche de fully connected qui permettra de reconnecter

I’ensemble des entrées a I’ensemble des neurones pour enfin arriver a la couche de sortie (Figure 16).

Figure 16 : Schéma de la couche de fully connected et de la couche de sortie.(11)

Tout comme le Perceptron multicouche, il y a entre chaque couche des poids et des biais permettant

I’apprentissage ainsi que des fonctions d’activations (ReLU) permettant la non-linéarité.

4. Evaluation des performances des modeéles d’IA

Lors de la création de modéeles d’IA, il est nécessaire de pouvoir évaluer leurs performances. Les
mesures de ces performances sont dépendantes du type de modele utilis€é. Comme expliqué
auparavant, les algorithmes suivent un modele de régression ou de classification. Dans le cas d’un
modele de régression, I’algorithme corréle les données d’entrées et prédit des variables continues. Un
modele de classification, quant a lui, prédit la classe des données d’entrées de fagon binaire

(appartenance a une classe ou non).

A. Modé¢le de classification
Un modele de classification est évalué a 1’aide de plusieurs mesures. Tout d’abord, on établit une
matrice de confusion (voir Figure 17) permettant d’obtenir une vision globale des performances du

modeéle.

Classe réelle

+ -
0 VP FP
Vrai Positif Faux positif
Classe
Prédite
i FN VN
Faux négatif Vrai Négatif

Figure 17 : Matrice de confusion
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-Les vrais positifs (VP) indiquent les cas ou les prédictions et les valeurs réelles sont positives
(I’algorithme classifie donc correctement les entrées dans le jeu de données comme ayant la propriété a
prédire).

-Les vrais négatifs (VN) indiquent par contre les cas ou les prédictions et les valeurs réelles sont toutes
les deux négatives (I’algorithme classifie correctement les entrées dans le jeu de données comme
n’ayant pas la propriété a prédire).

-Les faux positifs (FP) indiquent une prédiction positive contraire a la valeur réelle qui est négative
(appelés aussi erreurs de type 1). L’algorithme, dans ce cas, classifie incorrectement les entrées dans le
jeu de données comme ayant la propriété a prédire.

-Les faux négatifs (FN), quant a eux, sont les prédictions négatives alors que les valeurs réelles sont
positives (erreurs de type 2). Ici, 1’algorithme classifie incorrectement les entrées dans le jeu de

données comme n’ayant pas la propriété a prédire.

A partir des mesures apportées par la matrice, on peut calculer plusieurs métriques :

ey e, . , . L. VP

e Sensibilité (aussi appelé en ML le Rappel ou Taux de Vrais Positifs) ; Se = VPLFN
e Spécificité (Taux de Vrais Négatifs) : Sp = —b—

pécificité (Taux de Vrais Négatifs) ; op = 55—
e Précision ou Valeur Prédictive Positive ; VPP = VP

’ VP+FP
. _ VP+VN

e Exactitude (accuracy) ; A = CPIVNIFPLFN

La sensibilit¢ mesure, dans un modele de classification, le nombre de vrais positifs sur le nombre
d’entrées dans le jeu de données possédant la propriété a prédire. La spécificité, elle, mesure le nombre
de vrais négatifs sur le nombre d’entrées dans le jeu de données ne possédant pas la propriété a prédire.
La précision correspond au rapport entre les vrais positifs et le nombre d’entrées dans le jeu de
données, prédit comme possédant la propriété. L’exactitude est ici la proportion de prédictions

correctes parmi I’ensemble du jeu de données.

A partir de ces métriques, on peut représenter la fonction d’efficacité du récepteur aussi appelé Courbe
ROC ou Courbe sensibilité/spécificité. Cette courbe (représentée Figure /8) donne le taux de vrais
positifs (Sensibilité) en fonction du taux de faux positif (1 — Sp).
e Lorsqu’on lit la courbe ROC en (0, 0) le classificateur classe tout négatif et donc il n’y a ni
faux positif ni vrai positif.
e En (1, 1) le classificateur classe tout positif donc il n’y a ni vrai négatif, ni faux négatif.
e En (0, 1) le classificateur n’a aucun faux positif et faux négatif. L'algorithme est parfait et ne se

trompe jamais.
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e En (I, 0) le classificateur n’a aucun vrai négatif et vrai positif. Ainsi, I’algorithme est
parfaitement inexact et se trompe toujours. En réalité, il suffit d’inverser ce classificateur pour
obtenir une prédiction parfaite.

Le calcul de I’air sous cette courbe ROC, appelé AUC ROC, nous donne une métrique permettant
d’évaluer la performance globale d’un modele. En (0, 1), PAUC est égal a 100% et en (1, 0) a 0%.
Lorsque le modéle classifie de fagcon aléatoire, la courbe trace une droite allant de (0, 0) a (1, 1) avec
une AUC égale a 50%. On dit alors que ce modele est non-informatif. La performance d’un modele de
ML se situe donc entre 50% et 100% (en-dessous de 50% il suffit d’inverser le classificateur pour

obtenir une valeur supérieure a 50%).

2 B K

Figure 18 : Représentation graphique de la courbe ROC et de son AUC.(10)

B. Modeéle de régression
Dans le but d’évaluer un modele de régression, on utilise certaines mesures (calculant la distance entre

les valeurs prédites et les valeurs réelles) telles que :

m

e la somme des carrés des résidus RSS = Y, (f (xi) — yl_)2 ; ou on calcule, pour chaque point X
i=1

du jeu de données, la distance entre sa valeur réelle et la valeur prédite puis en faire la somme.

m
e [’erreur quadratique moyenne MSE = %Z (f (xi) — yl,)2 ; qui est la moyenne de la RSS.
i=1

=

m
e laracine carrée de I’erreur quadratique moyenne RMSE = \/ % Y (f (xl_) — yi)z.
i=1

Plutot de calculer la distance, on peut préférer calculer la corrélation entre valeurs prédites et vraies
valeurs :

% (f(x)-y)?

i=1

e Coefficient de détermination R? = 1 —

gl(f(xl.)—i.)z
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Le R? peut étre vu comme I’erreur d’un modgle divisé par ’erreur d’un modéle basique qui prédit tout
le temps la moyenne de la variable a prédire. Plus le R? est élevé et plus le modele est performant (1
étant le maximum). Un mod¢le prédisant tout le temps la valeur moyenne a un R? égale 4 0. Il n’y a
pas de minimum mais un R? négatif signifie que les prédictions sont moins bonnes que si I’on prédisait

toujours la valeur moyenne.

C. Segmentation d’images
Pour mesurer les performances d'algorithmes de segmentation d'images et notamment la segmentation
d’images médicales, on utilise ’indice de Serensen-Dice ou coefficient de similarité de Dice (DSC)
qui permet de mesurer la similarit¢ de deux ensembles et donc de calculer une mesure du
recouvrement entre la réponse de l'algorithme et le résultat attendu. Mathématiquement, il se traduit

par la formule suivante :

_2|XnY
bs¢ = |X|+]Y]

D. Les données
Lorsqu’on sélectionne un modele, on divise généralement les données en deux (voir Figure 19) :
e Le jeu de données pour I’apprentissage, lui-méme divis¢€ en deux

o le jeu de données pour I’entrainement (environ 80% du jeu de données) ; ici il est utilisé
pour ajuster les parametres de bases (poids, biais) du modele et donc I’apprentissage.

o le jeu de données pour la validation (environ 20%) ; il permet de régler les
hyperparamétres d'un modéle (ex : le nombre de couches profondes pour des réseaux de
neurones artificiels).

e Le jeu de données pour le test est un jeu de données indépendant du jeu pour 1’apprentissage
mais suivant la méme distribution de probabilité que celui-ci. Il comporte des données qui
n’ont jamais été vues par le modele et permet d’évaluer les performances (c'est-a-dire la

généralisation) de celui-ci.

Datasol Unsaen data

Figure 19 : représentation de la répartition des données.(10)
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5. Conclusion
Pour résumer, nous avons vu le fonctionnement de base et 1’évaluation des performances des réseaux
de neurones artificiels qui constituent le pilier du Deep Learning et donc de I’intelligence artificielle
d’aujourd’hui. Nous avons aussi vu comment fonctionnent les CNN, algorithmes de prédilection pour
la reconnaissance d’image, dont I’un des domaines d’applications est I’imagerie et le diagnostic

médical.

III. Le DL, nouvel outil dans la lutte contre le cancer

1. Introduction
Les cancers sont des maladies trés diverses ayant en commun la transformation d’une cellule saine en
cellule cancéreuse. Malgré les avancées en termes de traitements et de prises en charges médicales, le
cancer reste la premicre cause de mortalité¢ en France.(14)
Lorsqu’il y a suspicion d’un cancer chez un patient, des examens complémentaires sont prescrits dans
le but d’infirmer ou de confirmer ce diagnostic. Parmi ces examens, on retrouve I’imagerie médicale,
utilisée en premicre intention dans le dépistage de certains cancers (e.g. le cancer du sein par
mammographie). L’imagerie médicale rassemble I’ensemble des différentes techniques d’acquisition et
de restitution d’images du corps humain par le biais de phénoménes physiques différents comme la
résonance magnétique nucléaire (IRM), [’absorption aux Rayons X (CT-scan), les ultrasons
(échographie), la radioactivité (PET-scan, scintigraphie)...(15) Ils permettent donc de poser le premier
diagnostic et chaque technique a ses indications, ses spécificités et ses limites.(16)
Toutes ces techniques reposent néanmoins sur 1’expertise des radiologues, anatomopathologistes,
médecins nucléaires, dermatologues...
C’est dans ce désir d’amélioration de ces examens que I’intelligence artificielle semble étre un outil
prometteur. La quasi-totalit¢ des taches de radiologie par imagerie dépend de la quantification et de
I'évaluation des caractéristiques radiographiques des images. Ces caractéristiques peuvent étre
importantes pour la détection, la caractérisation ou le suivi des maladies.
Dés le début des années 1960, on a proposé d'appliquer la logique et la reconnaissance statistique de
formes, aux problémes de la médecine. Avec la démocratisation des ordinateurs dans les années 1980,
I'automatisation de nombreuses taches cliniques par 1'TA a fait passer la radiologie d'un domaine de
perception subjective a un domaine quantitativement calculable. Le rythme auquel I'IA fait évoluer la
radiologie est comparable a celui d'autres domaines d'application et est proportionnel a la croissance

rapide des données (big data) et de la puissance de calcul.

23



2. L’TA dans le cancer du sein
A. Le cancer du sein
1. Introduction
En France, le cancer du sein est le plus fréquent des cancers chez la femme, représentant plus de 50
000 nouveaux cas par an et causant 12 000 décés.(17) Dans le monde, en 2020, il est le cancer le plus
diagnostiqué, avec environ 2,26 millions de cas et 685 000 déces.(18)
Le diagnostic est réalisé dans deux situations : suite a un dépistage (par mammographie) ou suite a des
signes cliniques présents au niveau mammaire.
Le recours au dépistage dans le cadre du cancer du sein est justifié par la sensibilité et la non-invasivité
de la technique utilisée (mammographie) mais aussi di & I’incidence de la maladie et de I’'impact du
dépistage sur la morbidité et la mortalité. Au niveau national, il est recommandé de réaliser le
dépistage en 1’absence de signe clinique, par mammographie bilatérale, avec minimum deux
incidences radiologiques (face et oblique externe), avec double lecture et tous les deux ans entre 50 et
74 ans.
Le diagnostic du cancer du sein est affirmé par 1’anatomo-pathologie. Il nécessite une biopsie avec
examen histopathologique devant toute anomalie radiologique et/ou clinique. Ainsi, I’examen nous
renseigne sur le type de cancer du sein, le grade histopronostique, l'expression immunohistochimique
des récepteurs hormonaux et le statut HER2. Les indications thérapeutiques dépendent des facteurs

pronostiques et prédictifs (voir Tableau 1).(17)
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Tableau 1 : Facteurs pronostiques et prédictifs des formes localisées(17)

ii.  Rappel anatomique
Le sein est composé (voir Figure 20) de I’avant a I’arriere de la peau (tégument), le tissu conjonctif
sous-cutané abritant la glande mammaire et le tissu conjonctif lache qui permet au corps mammaire de
se déplacer sur le plan musculaire du grand pectoral. Il y a une dizaine de pores galactophoriques au

niveau du mamelon. La glande mammaire est un systéme ramifié de canaux galactophores.
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Figure 20 : Schéma anatomique du sein (19)
Les galactophores se divisent en canaux de plus en plus étroits jusqu’aux unités terminales
ducto-lobulaires (voir Figure 21). Elles comportent les canaux extra- et intralobulaires qui se finissent

par les acini, fonctionnels surtout lors de la grossesse et de la lactation.(20)
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Figure 21 : Schéma anatomique d’unité terminale ducto-lobulaire (20)

B. L’IA dans ’imagerie : aide au dépistage et au diagnostic
1.  La mammographie
Dans le cancer du sein I’imagerie médicale participe au dépistage, au diagnostic et au suivi
post-thérapeutique. La mammographie est I’examen d’imagerie médicale de prédilection dans le cadre
des tumeurs du sein. La mammographie consiste en une radiographie mammaire (par rayons X).
Comme évoqué précédemment, I’examen doit étre bilatéral et comparatif (sein a sein et avec les
examens antérieurs), avec deux incidences pour chaque sein (face et oblique externe).(21)
La classification BI-RADS (Breast Imaging-Reporting And Data System) de I’American College of

Radiology est utilisée pour classifier les images en sept catégories (22,23) (voir Tableau 2).
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Catégorie Imagerie Risque de cancer Conduite

Investigation a

compléter ou

0 Investigation incompléte
comparer avec films
antérieurs
1 Normal 0% Retour au dépistage
2 Anomalie bénigne 0% Retour au dépistage
3 Anomalie probablement bénigne > 0 % mais < 2% Suivi 6 mois
4 => Anomalie demandant une biopsie = >2 % mais <95 %
4A => Faiblement suspecte > >2%a<10% o
Biopsie
4B => Modérément suspecte =2 >10%a<50%
4C => Trés suspecte = >50%a<95%

Tableau 2 : Les mammographies de catégories BI-RADS ACRI et BI-RAD ACR?2 doivent étre relues

par un second lecteur.
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il.  Sémiologie
Lors de la lecture radiologique (exemple Figure 22), on peut retrouver au niveau des seins et des aires
axillaires :
e une opacité stellaire (avec spicules)
e une opacité hétérogene, irrégulieres a contours flous
e des microcalcifications
o irrégulieres ou vermiculaires
o topographie canalaire ou segmentaire (suivant l'arbre galactophorique)
e un cedeme péri-tumoral
e une rétraction de la peau ou du mamelon
e un épaississement cutané en regard de la tumeur
e des distorsions architecturale

e des asymétries de densité. (24)
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Figure 22 : Mammographie vue médio-latérale oblique droite (17)
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Les incidences du dépistage de masse sont le cliché de face (aussi appelé cranio-caudal) et le cliché

oblique (aussi appelé oblique externe ou médio-latéral oblique) (voir Figure 23)

Crmoe (0T ROt S Mo Shcdistmes sgm (LY

Figure 23 : Représentation des incidences utilisées pour la mammographie (25)

iii.  Utilisation de I’IA pour la détection d’anomalies a la mammographie
1. L’¢re du diagnostic assist¢ par ordinateur : CAD (Computer aided
diagnosis)

Lors de la deuxiéme ¢re de I’intelligence artificielle (a partir des années 1980), nombreux ont imaginé
la possible révolution de I’IA dans le domaine médical et notamment dans 1’aide au diagnostic. Mais
cet espoir s'est rapidement résolu en une désillusion. En effet, cette période est considérée comme
“I’hiver de I’IA” caractérisée par une baisse d’intérét et un désappointement vis-a-vis de la
technologie. Cela correspond aussi a la période ou les premiers algorithmes d'aide au diagnostic sont
développés.(26) Ces systemes de CAD (Computer aided diagnosis) sont composés d’un ensemble
d'algorithmes ayant pour but chacun d’effectuer une tiche concise pour la détection d’anomalie. Ces
méthodes de ML décomposent ainsi les criteres définis par les radiologues qui sont transformés en

problémes de reconnaissance des formes (voir diagramme Figure 24). (27)
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Figure 24 : Diagramme du fonctionnement d’'un CAD dans le cadre du cancer du sein (27)

Le premier systtme de CAD commercialisé et approuvé par la FDA a été le “R2 ImageChecker
M1000” en 1998.(28) D’autres CAD ont été commercialisés par la suite et ont été utilisés en clinique.
Mais leurs bénéfices ont €té remis en question par de nombreuses études. Les CAD auraient au mieux
eu aucun bénéfice et au pire altéré la justesse des radiologues augmentant ainsi le taux de rappel et de
biopsies. Ici le taux de rappel signifie la fréquence pour un radiologue a interpréter une mammographie
comme positive, et donc, son augmentation induit une élévation du nombre de faux-positifs, d’une
baisse de spécificité; et peut ainsi conduire a une aggravation des colits médicaux, de 1’anxiété pour les
patientes et au surtraitement. Outre les résultats peu prometteurs, la présence des CAD aurait aussi
augmenté le temps d’interprétation d’environ 20% en conséquence du temps perdu par le radiologue a
¢évaluer les fausses alertes provoquées par le systeme.(29)

Cependant, il y a eu récemment un regain d'intérét pour I'lA en radiologie, impulsé par le
développement du DL et ses applications en imagerie médicale.

Compar¢ aux techniques de CAD traditionnels, le DL est une méthode dite de bout en bout. En effet,
cette méthode ne requiert pas une ingénierie manuelle des caractéristiques de I’image (nécessitant un
travail d’expert) mais nécessite une quantité de données importantes (ici les mammographies) dans le
but de découvrir automatiquement les représentations nécessaires pour détecter ou classifier les

caractéristiques souhaitées (voir Figure 25 et Figure 20).
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Figure 25 : Comparaison entre un CAD “traditionnel” et de DL (30)

Ainsi, cette approche pilotée par les données permet, a I’aide de suffisamment d’exemples, de pouvoir
identifier automatiquement les anomalies sans avoir recours a I’intervention d’un expert pour effectuer
la segmentation du tissus malades et par la suite le classifier.

Etant donné sa capacité a apprendre des représentations de données complexes, le DL est souvent
robuste contre les variations indésirables, telles que la variabilité entre lecteurs, et peut donc étre
appliqué a une grande variété de paramétres et conditions cliniques. A bien des égards, le DL peut
refléter ce que font les radiologues formés, c'est-a-dire identifier les parameétres de I'image mais aussi
¢valuer l'importance de ces paramétres sur la base d'autres facteurs pour parvenir & une décision
clinique.(2)
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Figure 26 : Différence dans le processus entre un CAD “traditionnel” et de DL (31)
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2. Etat de I’art de I’utilisation du DL en mammographie

a. Introduction

Comme susmentionné, les techniques de CAD actuellement utilisées sont basées sur la description
d'une image radiographique (avec des caractéristiques congues manuellement) et sur le ML pour la
classification de ces caractéristiques.

Dans le domaine de la vision par ordinateur, depuis 2012, les réseaux de neurones convolutifs (CNN)
ont largement dépassé ces méthodes traditionnelles. En effet en 2012, lors du défi annuel d’IA
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge, I’équipe SuperVision a remporté la compétition
en introduisant un algorithme de DL. Il s'agit d'un tournant dans la reconnaissance des objets en
IA.(30) Depuis, les CNN profonds ont atteint, voire surpassé, les performances humaines en maticre de
classification d'images et de détection d'objets. Ces modeles ont un énorme potentiel dans 1'analyse des

images médicales. Plusieurs études ont tenté d'appliquer le DL a l'analyse des mammographies.

b. Digital Mammography DREAM : le début

Ainsi, de nombreux concours ou défis sont organisés sous formes de “Hackathon” pour inciter la
communauté scientifique internationale a résoudre des problémes scientifiques complexes. Le projet
Dialogue on Reverse Engineering Assessment and Methods (DREAM) a lancé des dizaines de défis
biomédicaux, établissant des benchmarks informatiques robustes et objectives dans de nombreux
domaines thérapeutiques et pour de multiples modalités de données. Le Digital Mammography
DREAM a été congu entre 2016 et 2017 pour développer et valider des algorithmes de détection du
cancer du sein afin de déterminer si les méthodes de ML appliquées aux données de mammographie
peuvent améliorer la précision du dépistage. (31) Lors de ce défi, les participants avaient comme jeu de
données pour 1’apprentissage les données issues de Kaiser Permamente Washington (KPW) et comme
jeu de données pour le test ceux du Karolinska Institute (KI). Ces données comportent les données
d'imageries mammaires, les interprétations des radiologues et les résultats des biopsies de tumeurs
liées aux informations sur les facteurs de risque des patientes. Chaque donnée a été étiquetée comme
positive (si résultat positif a la biopsie pour un cancer invasif ou un carcinome canalaire in situ dans
l'année suivant l'examen de dépistage) ou négative. Les images ont été faiblement étiquetées,
c’est-a-dire, seul la présence ou l'absence de cancer était signalée pour chaque examen de dépistage
sans sa localisation sur I’image.

Les jeux de données ont été répartis comme suit :

KPW KI
Entralnement Validation Test
100974 43257 166 578
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L'algorithme vainqueur de ce Hackathon fut Therapixel, un réseau neuronal profond congu pour ce
défi, obtenant une AUC de 0,858 sur le jeu d’entrainement KPW et plus de 0,903 sur le jeu de test KI
(voir résultats Figure 27). Bien qu'aucun algorithme d'TA ne se soit avéré plus performant que les
radiologues, I’ensemble des 8 meilleurs algorithmes combiné a I'évaluation des radiologues a permis
d’obtenir une AUC de 0,942 sur les données KI, surpassant la lecture seule des radiologues. Cette
¢tude a pu démontrer le potentiel de 1'utilisation des méthodes de DL pour améliorer l'interprétation du

dépistage par mammographie.(32)
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Figure 27 : Courbes ROC des performances (33) :

- en orange, la courbe ROC du meilleur algorithme de la compétition

- en bleu clair, la courbe ROC regroupant l’ensemble des 8 meilleurs algorithmes de la
compétition

- en bleu fonce, la courbe ROC regroupant l’ensemble des 8 meilleurs algorithmes de la
compétition combiné a [’évaluation des radiologues

- la croix noir note la sensibilité et spécificité réalisées par les radiologues seuls

a) Les données Kaiser Permamente Washington (KPW)

b) Les données Karolinska Institute (KI) + une lecture unique

¢) Les données Karolinska Institute (KI) + un consensus radiologique

c. Performances actuelles
i.  International evaluation of an Al system for breast cancer
screening, McKinney et al.
En 2020, une étude a démontré pour la premicre fois 1’utilisation d’un algorithme de DL surpassant les
performances des radiologues dans la détection du cancer du sein a partir de mammographies. Cette
¢tude de I’équipe de McKinney, publiée dans Nature et financée par Google, a évalué la performance
de ce nouvel algorithme pour la prédiction du cancer du sein en utilisant deux grands ensembles de

données cliniquement représentatifs du Royaume-Uni et des Etats-Unis.
32



Ces données ont €té constituées a partir de trois centres de dépistage au Royaume-Uni et d'un centre
aux Etats-Unis (Figure 28). Les résultats ont été obtenus & partir du dossier de biopsie et du suivi
longitudinal des patientes. Un algorithme de DL a été entrainé a identifier la présence d'un cancer du
sein a partir d'un ensemble de mammographies de dépistage, et a été évalué de trois manieres :

- en comparant les prédictions de 1'TA aux décisions cliniques de I’historique des patientes

- en évaluant la généralisation a d'autres populations

- en comparant la performance de ’algorithme a celle de six radiologues indépendants.
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Figure 28 : Résumé du déroulement de [’étude (34)

L’algorithme
Le systéme d'IA utilisé ici est constitué d'un ensemble de trois modeles de DL, chacun opérant a un
niveau d'analyse différent.
e [e premier niveau
o Analyse des Iésions
m Le modele de détection des 1ésions identifie les régions suspectes dans les quatre
vues de la mammographie. Les résultats du classificateur pour les 10 régions
sont finalement agrégés pour produire le score du cas. (voir Figure 29)
e [Le deuxiéme niveau

o Analyse de chaque sein

m Le modele de détection mammaire applique un extracteur de caractéristiques
partagé pour chaque sein indépendamment afin de générer quatre

caractéristiques d'image. Les deux caractéristiques de chaque sein sont
33



concaténées et envoyées a un classificateur partagé. Les résultats du
classificateur pour les deux seins sont agrégés pour produire le score au niveau
du cas. (voir Figure 30)
e Le troisiéme niveau
o Analyse du cas dans sa globalité
m Le modele d’analyse du cas applique un extracteur de caractéristiques partagé
sur les 4 vues de l'image. Les caractéristiques aplanies sont concaténées puis

envoyées a un classificateur pour produire le score du cas.(voir Figure 31)

Chaque modele produit un score de risque de cancer compris entre 0 et 1 pour I’étude d’un cas. La

prédiction finale du systéme est la moyenne des prédictions des trois modeles indépendants.
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Figure 29 : modele de détection des lésions (34)
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Figure 30 : Le modele de détection mammaire (34)
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Figure 31 : Le modeéle d’analyse du cas (34)

Prédiction de I’IA vs décisions cliniques

La courbe ROC de D’algorithme sur les données de dépistage du Royaume-Uni (Figure 32) nous

montre les performances du modele avec une AUC égale a 0,889 surpassant la lecture moyenne

effectuée par un radiologue seul avec une meilleure spécificité (+1,18%) et sensibilité (+2,7%). La

courbe ROC de I’algorithme sur les données de dépistage américaines, quant a elle, nous révele que

lorsque le modé¢le est entrainé sur les deux ensembles de données (courbe pleine), celui-ci obtient une

AUC de 0,8107 et surpasse la lecture moyenne d’un radiologue avec une meilleure sensibilité (9,4 %)

et spécificité (5,7 %).
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Figure 32 : Courbes ROC comparant les prédictions de I’lA aux décisions cliniques (34) sur les

données de dépistage du Royaume-Uni (a) et américaines (b) .
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Généralisation a d’autres populations

Pour évaluer la capacité de 1’algorithme a étre généralisé, c’est-a-dire a étre performant sur d'autres
populations et dans d'autres contextes de dépistage, les chercheurs ont formé la méme architecture en
utilisant uniquement I'ensemble de données du Royaume-Uni pour I’apprentissage et I'ont appliquée a
l'ensemble des données tests des Etats-Unis. Méme sans exposition aux données d'entrainement
américaines, la courbe ROC du systéme d'IA englobe le point qui indique la performance moyenne des
radiologues américains. La encore, le systéeme d'IA a montré une meilleure spécificité (+3,5 %) et une

meilleure sensibilité (+8,1 %) par rapport aux radiologues

Performance de I’algorithme vs radiologues indépendants

c
Breast cancer In 2 years (LISA) Breast cancer In 1 year (LUSA)

Sensifiviy

o | |

| [ | [ | | I |
0 0.2 0.4 .6 (.8 10 0O 02 0.4 0.6 0.8 1.0

1 = Specificity 1 = Specificity
Figure 33 : Courbes ROC comparant les performances de l’IA (en noir) aux lectures de radiologues

indépendants (en violet) (34)

Le systeme d'TA a surpassé les performances moyennes des radiologues avec une marge significative

(changement de 1'aire sous la courbe (AAUC) = +0,115.

Applications cliniques potentielles

Il reste encore a déterminer l'utilisation optimale de cet algorithme en clinique. L'avantage de

spécificité affiché par I’IA suggere qu'il pourrait contribuer a réduire les taux de rappel et les biopsies
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superflues. L'amélioration de la sensibilit¢ présentée dans les données américaines montre que le
systeme d'IA pourrait étre capable de détecter les cancers a un stade plus précoce. Une analyse de la
performance de localisation du systéme d'IA suggére qu'il peut étre prometteur de signaler les régions
suspectes pour qu'elles soient examinées par des experts (I’algorithme excelle davantage dans la
détection des cancers invasifs plutot que celle des cancers in situ).

Un exemple de cas de cancer qui a ét¢ omis par les six lecteurs de 1'étude américaine, mais
correctement identifi¢ par I’algorithme. La tumeur maligne, encadrée en jaune (voir Figure 34), est une
petite masse irréguliére accompagnée de microcalcifications dans la partie inférieure interne du sein
droit.

Au-dela de 1'amélioration des performances des lecteurs, la technologie décrite ici peut avoir un certain
nombre d'autres applications cliniques. Ainsi, il pourrait éviter la nécessité d'une double lecture dans
88% des cas de dépistage au Royaume-Uni, tout en maintenant un niveau de précision similaire a celui
du protocole standard. Les seuils de confiance élevés peuvent €tre utilisés pour classer les cas a haut
risque et écarter les cas a faible risque. L’étude souligne donc le potentiel de cette technologie pour

aider les radiologues dans le dépistage du cancer du sein.(34)

Figure 34 : Sortie de [’algorithme (34)

ii.  Robust breast cancer detection in mammography |[...]
using an annotation-efficient deep learning approach,

Lotter et al.
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Cette ¢étude, publiée en 2021 dans Nature Medicine par I’équipe de Lotter, part du postulat que 1'une
des principales motivations du développement d'applications d'IA pour la mammographie résiderait
dans I'amélioration de I'acces au dépistage. Il faudrait donc démontrer que les performances de 1'[A se
généralisent aux populations dont les taux de dépistage sont actuellement faibles ce qui contribuerait a
créer un outil capable de pallier la pénurie de spécialistes dans ces régions. En outre, 1'A devrait
idéalement montrer qu'elle permet d'accroitre la période pendant laquelle de nombreux cancers
peuvent étre détectés. Enfin, compte tenu de I'augmentation rapide de I'utilisation de la tomosynthese
mammaire (ou mammographie 3D) pour le dépistage et de ses difficultés d'interprétation
supplémentaires, le développement de systemes d'TA pour la tomosynthése mammaire (TSM) aurait un
impact considérable. Ainsi, une robustesse et une généralisation accrues de I’IA sont nécessaires pour

parvenir a une véritable utilité clinique.

Comme résumé dans la Figure 35 (a), 1'algorithme, qui est basé sur un CNN, est entrainé en 3 étapes.
La premicre étape consiste a entrainer le CNN pour déterminer si des l1ésions sont présentes dans des

zones d'images rognées.
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Figure 35 : Résumé (a) du déroulement de I’apprentissage du modeéle de DL divisé en trois étapes et

(b) des données utilisées pour entrainer et tester l’algorithme (32)
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Ensuite, le CNN est utilisé pour initialiser la fondation d'un modele basé sur la détection qui prend en
entrée une image enticre et sort des encadrés des régions suspectes avec des scores correspondants, ou
chaque score indique la probabilité que la région incluse représente une malignité. Ces deux premicres
étapes utilisent toutes deux des données fortement étiquetées. Dans 1'étape 3A, le modéle est entrainé a
détecter sur des données 2D faiblement étiquetées a l'aide d'une méthode d'apprentissage dite
“d’apprentissage multi-instances” ou un maximum est calculé & partir de tous les scores des encadrés
des régions. Il en résulte un score d'image unique qui correspond intuitivement a la région d'intérét la
plus suspecte de I'image. Il est important de noter que méme si le modele a ce stade n'est entrainé
qu'avec des étiquettes au niveau de l'image, il conserve sa capacité d'explicabilité basée sur la
localisation, ce qui atténue 1’aspect "boite noire" des modeles de DL standard. L'étape 3B consiste en
une approche de formation faiblement supervisée pour la TSM. Pour une TSM donnée, le modele 2D
fortement supervisé est évalué sur chaque coupe pour encadrer 1I’ensemble des régions suspectes qui
sont ensuite filtrés pour retenir 1’encadré au score le plus ¢élevé a chaque emplacement. Les zones
d'image définies par les encadrés sont ensuite fusionnées en une seule image 2D, appelée une image de
"projection de suspicion maximale" (PSM). Apres avoir créé les images PSM, le modé¢le de détection
2D fortement supervis¢ de l'é¢tape 2 est ensuite entrainé sur ces images en utilisant la méme
formulation d'apprentissage multi-instances que celle décrite ci-dessus.

Les données utilisées Figure 35 (b) pour entrainer le modéle sont des données issues de :

e Digital Database of Screening Mammography (DDSM), base de données américaine,
comportant des images de mammographies numérisées et divisées en trois catégories (732
malins, 743 bénins, et 807 négatifs)

e OPTIMAM Mammography Imaging Database (OMI-DB), base de données britannique,
comportant des images de mammographies digitales dont 5 233 classées comme malins, 1 276
bénins, et 16 887 négatifs.

e Site A provenant d’un hopital en Oregon comportant des mammographies digitales et des
images de TSM (uniquement utilisé pour le test)

e Site B provenant d’un centre médical hospitalier & Rhode Island et comportant des images de
TSM réparties en 13 767 négatifs, 379 bénins et 263 malins

e Site C provenant d’un centre de soin en Oregon comportant des images de TSM

e Site D (Massachusetts) et E (Chine) ont uniquement été utilisés pour le test.

Etude de lecture : IA vs Radiologues

La premiere partie de I’étude se consacre a comparer les performances de lectures entre I’[A et les
radiologues en utilisant les examens de cancer "index" et "pré-index” (voir Figure 36). Les examens

dits “'index” sont définis comme étant des mammographies acquises jusqu'a trois mois avant une
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biopsie prouvant la malignité. Les chercheurs définissent les examens dits de “pré-index” comme étant

ceux qui ont été acquis 12 a 24 mois avant les examens d'index et interprétés comme négatifs dans la

pratique clinique.
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Figure 36 : Représentation des examens “index” et “pré-index” (32)

Suivant la norme BIRADS, ils consideérent un score BIRADS de 1 ou 2 comme une interprétation
négative et définissent en outre un "négatif avéré" comme un examen négatif suivi d'un dépistage

BIRADS 1 ou 2 supplémentaire. Tous les négatifs utilisés dans cette étude de comparaison des

performances de lectures sont des négatifs avérés.
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Figure 37 : Courbes ROC comparant les performances du modele d’IA (en rouge) aux performances

des radiologues (en noir). La croix noire représente la performance moyenne des 5 radiologues. (32)

a) Dans la comparaison des examens “index”, les points représentant la performance de chaque
radiologue se situent tous sous la courbe ROC du modéle d’TA. Cela indique que le modele est

plus performant que les cinq radiologues. A la spécificité moyenne des radiologues, le modéle
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a obtenu une augmentation absolue de la sensibilité de 14,2 %. Pour la sensibilité moyenne des
radiologues, le mod¢le a permis une augmentation absolue de la spécificité de 24,0 %.

b) Dans la comparaison des examens pré-index (considérés comme des faux négatifs difficiles a
détecter) le modele de DL a surpassé les cing lecteurs dans la détection précoce. Les
performances absolues des radiologues et du mod¢le sont inférieures aux examens “index”, ce
qui est attendu étant donné la difficulté de ces cas. Néanmoins, le modéle a démontré une
augmentation de la sensibilit¢ de 17,5 % a la spécificit¢ moyenne des radiologues, et une

augmentation de la spécificité de 16,2 % a la sensibilité moyenne des radiologues.

Le modele de DL a ainsi démontré sa performance dans le dépistage et la détection précoce du cancer

du sein a partir de mammographies et de TSM (voir Figure 38).
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Figure 38 : Exemple de détection précoce du modele a travers un couple d’image pré-index/index (32)
Cancer correctement classé par tous les radiologues et le modele de DL dans le cas de l'index mais
seulement détecté par le modele dans le cas du pré-index. La fleche blanche indique la localisation de

la lésion maligne, et le contour rouge, la sortie de [’algorithme.

Généralisation

Pour tester si le modele était applicable a d’autres données ou contextes, les auteurs ont évalué les
performances indépendantes de [’algorithme sur des ensembles de données plus importants et
diversifiés couvrant différentes populations, équipements et modalités.

Par exemple, la performance du mode¢le a été évaluée sur un ensemble de données de mammographie

recueillies dans un hopital urbain chinois (voir Figure 39, Site E). Tester la performance du mode¢le sur
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ce jeu de données est particulierement intéressant étant donné les faibles taux de dépistage en Chine
(35) et les différences biologiques connues (et potentiellement inconnues) trouvées dans les
mammographies entre les populations occidentales et asiatiques.(36) Le modele d'apprentissage
profond, qui a été évalué localement a I'hopital chinois, s'est bien comporté sur cette population,
produisant une AUC égale a 0,971+0,005.

Enfin, la performance du mod¢le sur les TSM donne de bons résultats. La méthode, qui génére une
image PSM optimisée a partir des coupes de TSM et classe ensuite cette image, donne une AUC égale

2 0,947+0,012.

Additional DM & DET Evaluatica
Dutarel Location | Manofarturer | Model | Doput Typa AlIC
Ol Do UK Hjogii D - (] 0963 £ 0,003
St & — [ Clesng 0OFE J i [ 0ar? « LoDG
SITH ChEs HlologEy 4| Dl a5 ¢ 000
stie E | remammpided China Hisboyir 15 Dl 0956 + 0020
Hite A - DET LITeE Fi kgt Ja)] BT sidbnil st Uier -.':.n!ll--'i ] [ra3
e A - [HET regon Hod ok 14 T allees 0947 = 0,013
ee A - [IE Cegtan A 2= 30| BET manddetucst ssthietles « gllces 0957 c0 000

Figure 39 : Résumé des évaluations supplémentaires du modele.(32)

Conclusion

En résumé, les auteurs ont développé un algorithme de DL qui exploite efficacement les données
fortement et faiblement étiquetées tout en maintenant une interprétabilité basée sur la localisation. Leur
approche s'étend également a la TSM, ce qui est particulierement intéressant au vu de son utilisation
croissante comme nouvel outil de dépistage mais du temps supplémentaire nécessaire a son
interprétation.

Dans une étude de comparaison IA vs radiologues, le systeme d’IA a obtenu de meilleurs résultats que
ceux des cinq spécialistes. Cet écart de performance s'est vérifié a la fois sur les examens dans lesquels
des cancers ont été découverts en clinique et sur les examens antérieurs a ces cas de cancer.

En somme, les résultats sont trés prometteurs pour une détection plus précoce des cancers et un

meilleur acceés aux mammographies de dépistage grace au DL.
d. Les défis futurs

Ces études qui présentent des résultats prometteurs sont toutefois confrontées a de nombreux défis qui

restreignent leur utilisation en clinique. L'un des principaux freins a la mise en place d'un outil robuste
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basé sur le DL est le colt de la collecte des images médicales. Les images médicales utilisées pour les
algorithmes DL doivent contenir des images annotées fiables provenant de différentes patientes. Un
plus grand nombre d'images permettrait de rendre les algorithmes de DL plus robustes et plus fiables.
L’effort dans la collecte vise en particulier a obtenir un nombre suffisant de données contenant des
anomalies. Les algorithmes de DL doivent étre entrainés sur un grand ensemble de données pour
obtenir de bonnes performances. Parmi les pistes possibles pour accéder a un volume suffisant de
données, il peut étre envisagé de combiner les données issues de différents centres médicaux.
Cependant, cette démarche peut se heurter a des difficultés, en particulier en lien avec les politiques de
confidentialité des patients.

De nombreuses études ont utilisé I'apprentissage par transfert pour surmonter le probléme des petits
ensembles de données. Certaines de ces études ont utilisé un modele pré-entrainé pour extraire les
caractéristiques des images médicales, puis elles ont utilisé les caractéristiques extraites pour entrainer
un modele DL pour les taches cibles. Cependant, d'autres études ont initialisé leur modele avec des
poids de modele pré-entrainés et ont ensuite affiné leurs modéles avec les ensembles de données
d'images médicales. Certaines études ont utilisé 1'augmentation des données plutdt que I'apprentissage
par transfert pour augmenter artificiellement la taille de l'ensemble de données et améliorer les
performances du modele. Toutefois, il convient de noter que I'augmentation des données n'apporte pas
beaucoup de nouvelles connaissances au modele de DL par rapport a de nouvelles images

indépendantes.

Un autre défi est le manque de données enti¢rement étiquetées et annotées. La plupart des méthodes de
DL sont des algorithmes supervisés, qui nécessitent des ensembles de données entierement
étiquetés/annotés. Cependant, la création d'un grand ensemble de données enticrement annotées est une
tache tres difficile car 'annotation des images médicales prend du temps et peut comporter des erreurs
humaines. Pour éviter de recourir a des ensembles de données annotées, on peut utiliser des

algorithmes non supervisés, mais avec des résultats moins précis que les algorithmes supervisés.

La généralisation des algorithmes de DL est un autre enjeu. La plupart des approches proposées
fonctionnent sur les ensembles de données obtenus avec des caractéristiques d'imagerie spécifiques et
ne peuvent pas étre utilisées pour des ensembles de données obtenus a partir de populations
différentes, de contextes cliniques différents ou d’équipements et protocoles d'imagerie différents.
L’applicabilité limitée des modeles constitue un réel obstacle a 1’utilisation dans les centres médicaux
des méthodes d'TA pour la détection du cancer.

Une autre limite des modeles issus des algorithmes de DL est leur faible interprétabilité. En effet, ces
modeles peuvent étre vus comme des boites noires, qui ne fournissent pas d'explication sur la décision

conduisant a la prédiction, en particulier sur la sélection des caractéristiques sur lesquelles sont basées
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cette décision. Les radiologues, pour avoir confiance en 1’algorithme, doivent comprendre la
signification des décisions prises par I’IA et savoir quelles parties des images sont hautement
discriminantes. Par conséquent, pour accroitre la confiance et la fiabilité des décisions prises par les
outils de DL, I'utilisation d'approches interprétables et une explication adéquate des algorithmes de DL
sont nécessaires pour aider au déploiement des applications de I’TA en cliniques et donc dans le
dépistage du cancer du sein.

En résumé, les algorithmes de DL présentent des performances remarquables dans l'analyse des
mammographies, cependant ils doivent encore relever de nombreux défis avant leur démocratisation

en clinique. (37)

C. L’IA dans ’anatomopathologie : aide au diagnostic et pronostic
1.  Introduction
Les lésions mammaires peuvent étre suspectées par la clinique (découverte d’un nodule palpable ou
signe d’appel) ou par dépistage (dépistage national en France). Il existe plusieurs conduites
diagnostiques possibles en fonction de la situation (Figure 40). Dans le cancer du sein, le diagnostic de
certitude est histologique (20). L’ensemble de la clinique, des résultats d’imageries et
d’anatomopathologie détermine la conduite thérapeutique a suivre. Lors d’une suspicion d’une tumeur
du sein et de la présence d’une anomalie classifiée BI-RADS 4 ou 5 a I’imagerie, une biopsie des

1ésions suspectes est réalisée et une vérification anatomopathologique est indispensable.
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Figure 40 : Arbre de décision au diagnostic du cancer du sein. (20)
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ii.  Les différents types histologiques et immunohistochimiques du cancer du sein
Dans la majorité¢ des cas, les cancers du sein sont des adénocarcinomes (tumeurs malignes d’un
épithélium glandulaire). Ceux-ci sont principalement des carcinomes infiltrants de type non spécifique
(NOS) et des carcinomes lobulaires infiltrants (voir Figure 41). On parle de carcinome non infiltrant
ou cancer in situ en présence de cellules cancéreuses sans rupture de la membrane basale. Il peut étre
de type canalaire (le plus fréquent) ou lobulaire.
D’autres types histologiques d'adénocarcinomes plus rares existent comme les carcinomes tubuleux,

mucineux, micropapillaires, adénoides kystiques...

Carcinome infiltrant de type non spécifigue Carcinome lobulaire infiltrant (microscopie).
(microscopie).

Figure 41 : Observation au microscope optique de carcinome.(20)

Le grade Elston et Ellis (aussi appelé Nottingham) est le grade histopronostique actuellement le plus
utilisé. Celui-ci comprend trois grades obtenus par addition de trois critéres qui sont ’architecture
glandulaire, les atypies cytonucléaires et le nombre de mitoses (voir Tableau 3). Les trois criteres sont
cotés de 1 a 3. Le grade est déduit de la somme totale :

e (rade I : score total de 3,4 ou 5

e Grade II : score total de 6 ou 7

e Grade III : score total de 8 ou plus.
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[ Fermation de glandes (architecture) =75 % Scome §
| 10875 % Scose 2
| < 10% Senae 3
| Flepmorphisme (nucléaiee) LEger Scode 1
| Ml xcher Seoie F
| Mt Seone 3
| Mambre de mitoses Seorede 1 & 3 (nombre dépendant du modele de microscope)

Tableau 3 : Grade histopronostique de Elston et Ellis (20)

Les cancers du sein ont aussi été classifiés selon leurs caractéristiques immunohistochimiques lors de
la conférence de consensus de St Gallen en 2011 en quatre catégories qui sont Luminal A, Luminal B,
HER2-positif et triple négatif (Tableau 4).(38) Plus précisément, les caractéristiques
immunohistochimiques considérées concernent les récepteurs a I’oestrogene (ER), les récepteurs a la

progestérone (PR) , les récepteurs HER2 et le marqueur de prolifération Ki67.

Classe Critéres immunohistochimiques
ER+ PR+
Luminal A HER2-
Ki67 bas
ER+ PR +
Luminal B HER2 +
Ki67 élevé
N ER- PR-
HER2-positif
HER2+
‘ _ ER- PR-
Triple négatif
HER2-

Tableau 4 : Classification des cancers du sein selon leurs caracteres immunohistochimiques

iii.  L’utilisation de I’intelligence artificielle en anatomopathologie dans le cancer du
sein
1. La pathologie digitale
Les stratégies modernes de traitement du cancer du sein nécessitent un bon diagnostic et un traitement
adapté. Ces stratégies sont principalement basées sur l'interprétation manuelle des lames de pathologie,
un processus qui nécessite un temps considérable et possédant une grande variabilité entre les

spécialistes. La transition vers une numérisation de I'anatomopathologie permet I'utilisation de
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solutions d'analyse d'images informatisées qui ont le potentiel de fournir des examens de lames plus
objectifs et plus précis. C’est la pathologie digitale : le processus de transformation des lames
d'histopathologie en images numériques a 1'aide de scanners de lames enticres et I'analyse a posteriori
de ces images numérisées. Cette idée émerge des I’année 1966 avec les premiers scans de lame de
microscope et évolue dans les années 1990 grace aux avancées en imagerie microscopique et aux
systemes logiciels pour stocker, servir et afficher de grandes images. Les techniques de numérisation
de lames entiéres actuelles (WSI pour “whole-slide imaging”) permettent, aujourd’hui, de numériser
toute une lame a une résolution comparable a la microscopie optique. Ainsi, les techniques de WSI ont

permis 1’application de I’IA dans le domaine de I'histopathologie.(39)

2. FEtat de ’art

a. Diagnostic

L’anatomopathologiste se doit de discriminer les tumeurs des autres lésions et de différencier les

tumeurs malignes des tumeurs bénignes car cela impacte les stratégies thérapeutiques.

Araujo et al.(40) ont développé un algorithme d'IA basé sur un CNN (Figure 42) classant des images
WSI du sein en deux catégories (adénocarcinome et non-adénocarcinome) avec une exactitude de
83,3% et en quatre catégories (tissu normal, lésions bénignes, adénocarcinome in situ et

adénocarcinome invasif) avec une exactitude de 77,8 %.

B A AT 2 L 4

Figure 42 : Architecture du CNN utilisé dans cette étude (40)

Bejnordi et al.(41) ont mis au point un CNN qui a d'abord été entrainé a reconnaitre les caractéristiques
de niveau inférieur, puis utilisé comme données d'entrée pour entrainer le réseau multicouche suivant a
reconnaitre les caractéristiques de niveau supérieur. En utilisant ce CNN, ils ont obtenu une aire sous la
courbe ROC égale a 0,962 dans la classification des tumeurs malignes des 1ésions non malignes et une
exactitude de 81,3 % dans la classification des lésions bénignes, des carcinomes canalaires in situ et

des carcinomes canalaires invasifs.
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Mercan et al.(42) ont développé un algorithme de DL faiblement supervisés (permettant ainsi de
considérablement réduire la charge de travail d'étiquetage) pour classifier des I€sions mammaires en
non proliférantes, proliférantes, hyperplasies atypiques, carcinomes in situ et carcinomes invasifs avec

une précision de 81 % a partir d’échantillons de biopsie mammaire.

b. Sous-typage

Yun Jiang et al.(43) ont ¢laboré un CNN permettant de sous-typer les tumeurs apres les avoir classifier
en bénin ou malin. Les 1ésions bénignes ont été classées en 4 sous-types : adénose, fibroadénome,
adénome tubuleux et tumeur phyllodes. Les 1ésions malignes, elles, ont été classées en 4 sous-types :
carcinome canalaire, carcinome lobulaire, carcinome mucineux et carcinome papillaire. L’algorithme a
atteint une exactitude entre 98,87% et 99,34% pour la classification bénigne/maligne et une exactitude

entre 90,66% et 93,81% dans le sous-typage des 1ésions.

c. Grade histopronostique

L’équipe de Ronnachai Jaroensri (44) a travaillé sur la réalisation d’un systéme composé de plusieurs
algorithmes de DL (Figure 43) pouvant estimer a partir de WSI le grade histopronostique Elston et

Ellis des tumeurs du sein.
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Figure 43 : Vue d'ensemble du systéeme de DL : des CNN ont été développés pour évaluer I’invasivité
du carcinome (INVCAR) ainsi que pour les trois composantes du grade histologique (architecture
glandulaire, atypies cytonucléaires et index mitotique). Ces modeles ont été utilisés comme entrée dans

les modeles de l'étape 2 pour fournir un score au niveau de la lame pour chacune des caractéristiques.
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Les grades prédits par I’algorithme sont statistiquement non-inférieurs a la moyenne des grades établis
par les anatomopathologistes. De plus, ce systéme de DL, étant 1’addition de plusieurs algorithmes
¢valuant chacun une composante du grade histologique, permet d'obtenir un résultat plus transparent et

plus homogene que celui des pathologistes pouvant étre trés variables entre eux.

d. Evaluation des caractéristiques immunohistochimiques

Le statut HER2 permet de classifier les cancers du sein et ainsi de déterminer la conduite
thérapeutique. Une meilleure évaluation de ce statut implique donc une meilleure prise en charge des
patientes. C’est pour cela que I’équipe de Monjoy Saha (45) a développé Her2Net. Her2Net est un
algorithme de DL pouvant segmenter, classifier et évaluer des WSI avec immunomarquage de HER2.

L’algorithme est composé d’une partie de convolution et d’une autre de déconvolution (voir figure 44).
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Figure 44 : Vue d'ensemble de la structure de [’algorithme Her2Net(45)
Avec une exactitude de 98,33%, Her2Net se place en téte des autres méthodes d’IA dans I’évaluation

du statut HER2.

e. Pronostic

Dans le cadre du cancer, le pronostic permet d’estimer comment le cancer affectera le patient et sa
réponse au traitement. Ainsi, comme vu auparavant, une meilleure estimation permet une meilleure
prise en charge des patientes. Sun D. et al.(46) décrivent dans leur publication un algorithme
(Figure 45) composé de trois modeles de DL exploitant les données génomiques (expression des
genes, variabilité du nombre de copies des génes) et les données cliniques pour prédire le taux de
survie au cancer du sein. L’algorithme a été entrainé et évalué sur des données multidimensionnelles
issues de I’essai clinique METABRIC comportant des données génomiques et cliniques de 1 980
patientes atteint d’un cancer du sein. L’algorithme a aussi été testé sur des données issues de “The
Cancer Genome Atlas (TCGA)” comportant lui aussi des données génomiques et cliniques de 1 054

patientes atteint d’un cancer du sein.
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Figure 45 : Vue d'ensemble de la structure de I’algorithme dit MDNNMD
L’algorithme a été comparé a des algorithmes de ML (SVM, RF et LR) et les a surpassé avec une AUC
¢gale a 0.938 contre 0.890, 0.908 et 0.888 respectivement dans la prédiction du pronostic du cancer du

sein.

f. Défis

Les mémes défis sont attendus en anatomopathologie qu’en imagerie médicale. En effet, il y a
nécessité d’avoir des algorithmes robustes et ainsi validés sur une grande quantité¢ de données.
L’interprétabilit¢ semble essentielle pour obtenir une confiance en 1’algorithme de la part des
utilisateurs (les pathologistes) mais aussi des patients.

Le potentiel des approches d'TA basées sur la DL pour la pathologie digitale est néanmoins

prometteur.(47)

3. Conclusion

L'TA est un outil prometteur dans la lutte contre le cancer. Bien que nous ayons vu que l'utilisation de
I'TA en médecine n'est pas nouvelle, les récents développements technologiques (notamment en DL)
ont permis des avancées significatives dans la détection, le diagnostic, le pronostic des patients atteints
de cancer. Dans le cas particulier du cancer du sein, I'IA a déja démontré sa capacité a améliorer la
détection précoce et 1'exactitude du diagnostic. Les outils d'IA basés sur le DL ont montré des résultats
prometteurs en radiologie (analyse d’images de mammographie) et en anatomopathologie (analyse des
WSI, données génomiques et cliniques) pour la détection d'anomalies, le diagnostic et la prédiction de
'évolution du cancer du sein.

Cependant, malgré ces avancées, des défis persistent dans 1'utilisation de I'lA en oncologie. Le manque

de données standardisées, la complexit¢ des modeles d'TA et son explicabilité, les questions de
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confidentialité et d'éthique, ainsi que la nécessité d'une formation continue pour les professionnels de

santé sont autant de défis a relever pour une utilisation optimale de I'A dans la lutte contre le cancer.

IV. L’IA dans Poptimisation et la découverte de traitements

1. Introduction
Nous avons constaté que I’'TA a la possibilit¢ de jouer un rdle important dans l'amélioration du
dépistage, du diagnostic et du pronostic des patients atteints de cancer. En plus de ces applications en
radiologie et pathologie, I'lA pourrait également étre utilisée dans le domaine pharmaceutique pour
optimiser les traitements déja existants, leurs utilisations, et aussi, potentiellement aider au

développement de nouveaux traitements.

2. L’IA dans P’optimisation des traitements oncologiques
A. Médecine de précision et prédiction de la réponse aux traitements
a. Immunothérapies
Les anticancéreux traditionnels, tels que les agents cytotoxiques, ciblent les cellules cancéreuses a
forte prolifération et limitent leur survie. Ces agents sont généralement limités par des toxicités non
spécifiques. Depuis la fin des années 1980, la thérapie ciblée est a 1'origine d’une nouvelle génération
de traitement du cancer. Cette méthode utilise généralement de petites molécules pour s'attaquer aux
nceuds des voies de signalisation auxquels les cellules cancéreuses sont dépendantes a la suite de
mutations génétiques.
De nombreux inhibiteurs enzymatiques disponibles en clinique font partie de cette catégorie. Bien que
relativement sélectifs, ces agents souffrent parfois d'une résistance acquise rapidement par des cellules
tumorales fortement mutées et a la nature hétérogéne de la maladie.
Au cours de ces derniéres décennies, l'immunothérapie est rapidement devenue une stratégie
anticancéreuse des plus prometteuses. Les agents de cette catégorie sont entrés en clinique rapidement,
car ils présentent deux avantages clés dans le traitement du cancer par rapport aux chimiothérapies
traditionnelles et aux thérapies ciblées : elle ne repose pas sur la dépendance oncogénique des cellules
cancéreuses a l'égard de certaines voies de signalisation et elle a des effets durables par rapport aux
thérapies traditionnelles en étant cliniquement validée comme hautement tolérable.(48)
Dans le microenvironnement tumoral, les lymphocytes T, qui sont les acteurs centraux de 1'immunité a
médiation cellulaire, attaquent les cellules cancéreuses qui expriment des antigénes spécifiques de la
tumeur. Ces antigénes sont présentés par les molécules du complexe majeur d'histocompatibilité
(CMH) a la surface des cellules, ce qui permet aux lymphocytes T de les reconnaitre. Les cellules T
activées sont capables d'exprimer des récepteurs inhibiteurs de surface tels que CTLA-4 (cytotoxic
T-lymphocyte-associated protein 4) et PD-1 (Programmed Cell Death 1). En se liant a leurs ligands

respectifs, ces récepteurs dits de points de contrdle (“checkpoints”) transmettent un signal "STOP" aux
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lymphocytes T et atténuent leur activation. De nombreuses cellules tumorales profitent donc de ce
processus pour échapper a la destruction médiée par les lymphocytes T en exprimant des ligands tels
que PD-L1, qui est reconnu par le récepteur PD-1 des cellules T. Ainsi I'inhibition de ces points de
controle a I'aide d'anticorps monoclonaux permet la réactivation des cellules T, libérant ainsi les effets
antitumoraux médiés par ces dernieres.(48) Ces immunothérapies, appelées inhibiteurs de points de
contrdle, ont été approuvées pour le traitement du mélanome métastatique, du cancer du poumon et
d'autres tumeurs malignes. Cependant, plus de 50 a 80 % des patients atteints de cancer ne répondent
pas a cette thérapie. Actuellement, la prédiction de la réponse aux immunothérapies est basée sur des
biomarqueurs du microenvironnement tumoral immunogene, tels que I'expression de PD-L1, la charge
tumorale mutationnelle (TMB pour « tumour mutational burden »), l'instabilité des microsatellites
(MSI) et les altérations du nombre de copies somatiques. Cependant, ces biomarqueurs sont obtenus
par biopsie donc invasif et difficile a réaliser de maniere longitudinale et limité a une seule région de la
tumeur. La valeur prédictive des biomarqueurs est ainsi limitée.

Pour parvenir a une médecine de précision, de nombreux chercheurs tentent d’établir des modeles de
DL pour prédire les biomarqueurs des patients liés a 1'immunothérapie en utilisant des données de
radiologie et de pathologie. Johannet et al.(49) ont développé un systéme qui intégre un algorithme de
DL sur des échantillons histologiques avec des données cliniques pour prédire la réponse a
l'immunothérapie dans le cas de mélanomes avancés. Les résultats ont montré que 1’algorithme classait
avec précision les patients selon qu'ils présentaient un risque élevé ou faible de progression de la
maladie avec une AUC de 0,80.

Quant a Arbour et al. (50), ils ont développé un modele de DL qui prédit directement la meilleure
réponse globale (signifiant la meilleure réponse tumorale rapportée depuis le début du traitement
jusqu'a progression de la maladie en prenant pour référence, pour définir une progression tumorale, la
plus petite mesure rapportée depuis le début du traitement) et la survie sans progression (durée pendant
laquelle la maladie ne s'aggrave pas post-traitement) en utilisant des rapports de texte radiologiques
(compte-rendu des radiologues qui transcrivent en termes clairs et sans ambiguité les indications,
techniques de réalisation, résultats, synthese et conclusion médicale des différentes étapes de 1’examen
radiologique) pour les patients atteints de cancer du poumon non a petites cellules (CPNPC) traités
avec un inhibiteur de la PD-1. Ces études mettent en évidence la capacité potentielle de I'IA a identifier
les personnes susceptibles de bénéficier d'une immunothérapie sans les inconvénients des biopsies

mentionnés plus haut.

b. Chimiothérapies
En complément de I'immunothérapie, la thérapie ciblée (traitement cherchant a inhiber la croissance
tumorale ainsi que sa propagation en interférant avec des voies de signalisation auxquels les cellules

cancéreuses sont dépendantes a la suite de mutations génétiques) et la chimiothérapie néoadjuvante
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(traitement précédant un traitement principal dont le but est de diminuer la taille de la tumeur pour
faciliter une opération chirurgicale ou une radiothérapie) ont obtenu des succes cliniques importants
dans des populations spécifiques. Ceci rend nécessaire la mise en place de tests prédictifs précis pour
orienter la sélection des patients et cette nécessité peut Etre comblée par I'IA. Des modéles prédictifs de
DL peuvent identifier des phénotypes en imagerie qui sont associés a une mutation ciblée permettant
d'identifier le statut de cette mutation de maniére non invasive (e.g. par [’utilisation d’images
radiologiques) et de fagon reproductible.(51) Nous avons vu auparavant que 1’utilisation du DL dans le
cancer du sein et notamment 1’évaluation des caractéristiques immunohistochimiques et le pronostic
permettent une meilleure conduite thérapeutique et donc une meilleure prise en charge des patientes.
Richard Ha. et al. (52) se sont demandés s’il était possible de prédire la réponse a la chimiothérapie
néoadjuvante (NAC) en amont de I’initiation du traitement en utilisant un CNN sur des données
d’IRM mammaires. Les patientes ont été classées en trois groupes en fonction de leur réponse a la
NAC confirmée lors de la pathologie chirurgicale finale : compléete, partielle et absence de
réponse/progression. Le CNN a obtenu une précision de 88 % dans la prédiction en trois classes de la
réponse au NAC. Les modéles de prédiction de la réponse au traitement sont susceptibles d'avoir un
impact sur la prise en charge clinique des patientes atteintes d'un cancer du sein localement avancé,
notamment en permettant d'orienter le traitement approprié chez les non-répondeurs, de minimiser la
toxicité due a des traitements inefficaces et de faciliter I'utilisation initiale d'un nouveau traitement.

Toujours dans le but d’améliorer la prise en charge thérapeutique des patients et dans le cadre de la
médecine personnalisée, il est intéressant de vouloir utiliser I’'TA pour répondre aux défis auxquels sont
confrontés les cliniciens lorsqu'il s'agit de déterminer le traitement et la posologie approprié€s pour les
patients. CURATE.AI (53) est un algorithme de DL proposant une approche appelée médecine
personnalisée phénotypique qui utilise des données collectées (réponses du patient a des médicaments
donnés a des doses données) aupres de la personne traitée pour trouver une combinaison de
médicaments et une stratégie posologique appropriées au fil du temps. Cette approche aurait été
validée cliniquement dans une étude prospective en optimisant les doses dans le traitement du cancer

de la prostate, le myélome multiple et en immunosuppression.

c. Radiothérapies
La radiothérapie par rayons X est I'une des principales stratégies de traitement employées pour lutter
contre les cancers chez I'Homme notamment dans les cancers du sein, les cancers gynécologiques
(utérus, col de I’utérus, vagin) et urogénitaux (vessie, prostate), les cancers de la sphére ORL (nez,
oreilles, pharynx, larynx), de la bouche, certains cancers digestifs (rectum, estomac), les tumeurs
cérébrales, les cancers du poumon, les cancers du sang, de la moelle osseuse et des ganglions
(leucémies, maladies de Hodgkin, lymphomes non hodgkiniens).(54) Environ 50 % des patients

atteints de cancer regoivent une radiothérapie. Le principal inconvénient de la radiothérapie est que,
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pour délivrer une dose 1étale aux cellules cancéreuses, des effets secondaires indésirables a court et a
long terme sont inévitables en raison de l'irradiation des tissus sains et normaux environnants, pouvant
avoir de graves répercussions sur la santé et la qualité de vie des patients atteints de cancer. En effet, la
radiothérapie utilise un faisceau de radiation dont la dose diminue de maniére exponentielle
accumulant 1’énergie dans les tissus du patient. Ainsi, dans le cas de tumeurs profondes, le tissu normal
sain situé devant la tumeur recoit une forte dose de rayonnements ionisants. De plus, il est possible que
le tissu normal sain situé derriére la tumeur regoive une dose de rayonnement de sortie si le faisceau
traverse la tumeur. Ce phénomene peut présenter des risques considérables pour les tissus sensibles et
les organes a risque, tels que le cerveau et la moelle épiniére. Les avancées des techniques modernes
de délivrance de la radiothérapie et d'imagerie, telles que la radiothérapie guidée par l'image, la
radiothérapie conformationnelle par modulation d'intensité et 1'arcthérapie volumétrique modulée, ainsi
que les pharmacothérapies combinatoires ciblées et I'immunothérapie, ont augmenté 1'index

thérapeutique de la radiothérapie.

Ainsi, la radiothérapie fait partie des traitements de référence contre les cancers dont le cadre constitue
une excellente base pour le développement d'algorithmes d'TA et leur intégration dans les flux de
travail. L'IA a le potentiel de faciliter la radiothérapie pour la délimitation du volume cible et des
organes a risque (OAR) et la planification automatisée du traitement.(55,56)

La délimitation du volume cible et des OAR est un processus qui demande beaucoup de travail et dont
la précision dépend fortement de I'expérience des radio-oncologues. La segmentation sémantique basée
sur les CNN (consistant a attribuer a chaque pixel d'une image une étiquette de classe) s'est imposée
comme un outil de pointe pour la délimitation automatique des OAR dans les régions de la téte et du
cou, du thorax, de I'abdomen et du pelvis. L'OAR est généralement délimité sur des images de
tomodensitométrie et le temps d'exécution pour chaque patient ne dure que quelques secondes. La
précision de segmentation des organes de grand volume, de forme rigide et régulicre est assez ¢levée,
comme celle de la mandibule (DSC= 0,94), de la parotide (DSC = 0,84), du rein (DSC = 0,96) et du
foie (DSC = 0,97). Pour les organes de petit volume, mobiles et de forme irréguliere, les précisions de
segmentation diminuent, comme celles du nerf optique (DSC = 0,69), du chiasma (DSC = 0,37), de
l'intestin (DSC = 0,65) et de 1'eesophage (DSC = 0,83). Des études préliminaires ont montré que les
différences de parametres dosimétriques entre les délimitations automatiques et manuelles étaient
faibles et que les segmentations automatiques étaient suffisamment performantes pour la planification
du traitement.(51) Le contournement automatique par DL reste un grand défi mais il pourrait accélérer
le processus et améliorer la cohérence entre les radio-oncologues. Lin et al. (57) ont construit un outil
de contournement automatisé dans le carcinome du nasopharynx en appliquant un modéle CNN 3D
aux données d’IRM. Ils ont constat¢ une concordance acceptable entre I'outil d'TA et les experts

humains, avec une précision de 79 %. Aussi, lors d'un test multicentrique impliquant huit
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radio-oncologues de sept hopitaux, 1'outil de DL (DSC de I'lA = 0.79) a surpassé¢ la moiti¢ des
médecins (DSC de 0.71, 0.71, 0.72, 0.74) et a été égal aux quatre autres (DSC de 0.80, 0.79, 0.78,
0.78) dans le contournement de tumeur primitive. Avec l'aide de I'lA, on a observé une amélioration
substantielle de la précision des contours chez cinq des huit médecins, ainsi qu'une réduction

significative de la variation inter-observateur (de 54,5 %) et du temps de contournage (de 39,4 %).

Une autre application importante de 1'IA en radiothérapie est la planification automatisée du traitement.
La planification de la radiothérapie est un processus complexe, réalisé par titonnements, basé sur les
critéres subjectifs des physiciens pour atteindre des objectifs dosimétriques spécifiques. Par
conséquent, la qualité de la planification du traitement dépend fortement de I'expérience des physiciens
cliniciens. Fan et al.(58) ont développé une stratégie de planification de traitement automatisée basée
sur un algorithme de DL pour obtenir une prédiction de dose 3D précise et une optimisation de la dose
voxel par voxel (un voxel étant 1I’équivalent d’un pixel en 3D) pour les cancers de la téte et du cou. Les
résultats n'ont pas montré de différence significative entre les plans cliniques prédits et les plans

cliniques réels.

L'TA pourrait avoir d’autres applications en radiothérapie comme la prédiction des toxicités induites
par les rayonnements, la reconstruction d'images, la génération de tomodensitométries synthétiques,
l'enregistrement d'images et la surveillance des mouvements intra- et inter-fraction. En résumé, 1'TA a

le potentiel d'améliorer la précision, 'efficacité et la qualité de la radiothérapie.(51)

B. Repositionnement et synergie
a. Repositionnement du médicament, faire du neuf avec du vieux

Le développement d'un médicament est trés souvent long et cotiteux. On estime qu'il faut en moyenne
dix ans et au moins un milliard de dollars pour mettre un médicament sur le marché. Compte tenu du
temps et des dépenses nécessaires au développement de médicaments de novo, les industriels
s'intéressent également a la recherche de nouvelles indications pour les molécules déja mises sur le
marché : ¢’est le repositionnement du médicament.

Trouver une nouvelle indication pour une molécule déja existante a de nombreux avantages. Les
données des études pharmacologiques, d’efficacité et de toxicité étant déja présentes au vu de
I’autorisation de mise sur le marché pour une indication spécifique font gagner du temps et de l'argent.
Ainsi, les médicaments repositionnés sont susceptibles d’étre approuvés dans des délais plus courts et
a un colt moindre (environ 60% du colt habituel).

Historiquement, le repositionnement des médicaments était la conséquence de sérendipité, c’est-a-dire

lorsqu'on découvrait un effet hors-cible ou un effet sur des cibles précédemment non connues.
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L'exemple le plus célebre est celui du sildénafil, développé a l'origine comme antihypertenseur et
repositionné dans le traitement de la dysfonction érectile.(59)

Aujourd'hui, les progres réalisés en pharmacologie, physiopathologie et en bioinformatique offrent la
possibilité aux chercheurs de concevoir de nouvelles approches de repositionnement des médicaments
par le biais d'une compréhension globale des données et non plus par “accident”. C’est dans cette
optique que I’TA peut jouer un role majeur dans la nouvelle fagcon de concevoir le repositionnement.
Identifier un analogue d'une molécule d’un médicament et partageant des mécanismes d'action avec ce
méme médicament fait partie des stratégies de repositionnement. Des médicaments appartenant a des
classes thérapeutique différentes mais ayant des structures chimiques similaires auraient de fortes
chances d'avoir des indications similaires. Ce principe permettrait de trouver d'autres cibles pour les
médicaments existants et de découvrir des effets hors-cible potentiels pouvant étre étudiés en vue
d'applications cliniques. Une autre stratégie est de chercher, indépendamment de la similarité¢ des
structures des médicaments, une ‘“‘signature transcriptomique” similaire entre deux médicaments qui
pourraient avoir la méme indication. La signature transcriptomique d'un médicament donné s'obtient
en comparant le profil d'expression génique d’un matériel biologique (cellule ou tissu par exemple)
avant et apres traitement par ledit médicament. La signature d'expression génique différentielle qui en
résulte est la signature moléculaire du médicament. L'étendue de la corrélation négative (une
corrélation négative signifie que les génes régulés a la hausse dans la maladie sont régulés a la baisse
avec le médicament et vice versa) entre la signature moléculaire du médicament et celle de la maladie
permet de déduire le potentiel du médicament sur la maladie.(60—62)

Dans leur article, Li et al.(60) tentent d’utiliser les deux approches de fagon concomitante et avec
I’aide d’un algorithme de DL. L’algorithme a été entrainé sur de grands ensembles d'échantillons de
signatures moléculaires de médicaments provenant de la Library of Integrated Network-Based Cellular
Signatures (LINCS) et les a classifié en 6 catégories thérapeutiques dérivées des catégories d'utilisation
thérapeutique des Medical Subject Headings (MeSH). Ensuite, les médicaments antinéoplasiques qui
¢taient mal classés ont été comparés par similarit¢ de structure chimique avec des médicaments
approuvés dans le CPNPC. Cela a permis d’identifier le pimozide, un antipsychotique neuroleptique,
comme potentiel traitement dans le CPNPC. Le possible repositionnement du pimozide a été étayée
par des expériences in vitro, qui ont validé sa cytotoxicité contre les lignées cellulaires A549.

Ainsi, l'utilisation de I'IA permet d'identifier des relations complexes entre les médicaments et les
maladies, pouvant ne pas étre apparentes a 'aide des méthodes statistiques traditionnelles, et identifier
de nouvelles utilisations thérapeutiques potentielles de médicament déja sur le marché. Dans la lutte
contre le cancer, cela pourrait permettre d’avoir une plus grande panoplie de traitements, plus

rapidement, moins chere et d'avoir la possibilité d’une médecine plus personnalisée.
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b. Synergie médicamenteuse
L'administration de plusieurs médicaments au lieu de traitements uniques peut améliorer 1'efficacité du
traitement de diverses maladies notamment le cancer ainsi que les infections virales, fongiques et
bactériennes. Dans le cadre du cancer, les polychimiothérapies se sont révélées plus efficaces qu’une
monothérapie par leur capacité a agir sur plusieurs cibles différentes et ainsi obtenir une synergie
d’effet, améliorer la tolérance, réduire la toxicité pour I'hote et les effets secondaires indésirables (les
doses des associations de médicaments étant généralement inférieures aux doses des monothérapies).
Aussi, I’action des polythérapies sur plusieurs cibles permet de diminuer voire méme surmonter les
résistances tumorales ce qui en fait un domaine de recherche important en oncologie.
Cependant, les effets des associations de médicaments peuvent également étre indésirables et réduire la
survie sans progression des patients atteints de cancer. Il y a donc nécessité de trouver de maniére
robuste des paires de médicaments synergiques pour un type de cancer particulier. Auparavant, les
associations thérapeutiques efficaces €taient formulées sur la base d'expériences cliniques. Cependant,
ces tatonnements requieérent beaucoup d’efforts. De plus, les patients peuvent étre exposés a des
traitements inutiles, voire nocifs. L'identification de nouvelles combinaisons de médicaments
synergiques peut s'avérer difficile en raison de la taille de l'espace combinatoire possible mais les
approches informatiques telles que le DL sont apparues comme un moyen rentable et rapide de
hiérarchiser les combinaisons a tester notamment en utilisant les bases de données de criblage a haut
débit déja disponibles.(63,64)
Preuer K. et al. ont utilisé¢ un algorithme de DL surnommé DeepSynergy et I’ont comparé a d'autres
méthodes d'apprentissage automatique pour prédire la synergie des médicaments anticancéreux.
Celui-ci aurait nettement surpassé€ les autres méthodes (avec une amélioration de 7,2 % de 1’erreur
quadratique moyenne par rapport a la deuxiéme meilleure méthode) pour prédire avec grande précision
des scores de synergie de combinaisons de médicaments sur des lignées cellulaires cancéreuses. Leur
méthode nécessite la description des lignées cellulaires cancéreuses par leurs profils génomiques et la
représentation des composés par leurs descripteurs chimiques. De plus, la hiérarchisation des
combinaisons de médicaments sur la base des prédictions de DeepSynergy (avec une AUC de 0,90)
pourrait déja réduire le temps et les colits consacrés a la validation expérimentale. Ainsi, les auteurs
suggerent que leur algorithme pourrait étre un outil précieux pour sélectionner de nouvelles
combinaisons de médicaments synergiques.(63)
L'un des principaux inconvénients du DL est que la plupart des méthodes manquent d'interprétabilité
en ce qui concerne les mécanismes biologiques sous-jacents a l'origine de la prédiction. Pour y
remédier, Kuenzi et al.(65) ont développé DrugCell, un modéle de DL interprétable qui utilise un
“réseau neuronal visible” pour s'assurer que la hiérarchie du réseau neuronal sous-jacent ressemble aux
processus biologiques connus. Le modele a été formé sur les réponses de 1 235 lignées cellulaires

tumorales a 684 médicaments et intégre les génotypes tumoraux a la structure du médicament afin de
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prédire la réponse au traitement (avec une corrélation de Spearman de 0,80 en comparant l'efficacité
prédite a l'efficacité réelle) et d'apprendre les mécanismes biologiques sous-jacents a la réponse au
médicament. L'article décrit également la validation du modéle en identifiant des mécanismes
d’actions synergiques. La délétion (par CRISPR/Cas9) de cibles pharmacologiques et de genes
participants a ces mécanismes d’actions synergiques prédits a induit une diminution de la viabilité
cellulaire dans une lignée cellulaire A549 comparé a une délétion unique. L’algorithme a aussi prédit,
avec une AUC égale a 0,75, les meilleures combinaisons thérapeutiques augmentant la survie sans
progression des modeles de xénogreffes dérivées de patients.

En conséquence, la prédiction précise et robuste de combinaisons de médicaments par le biais de I'TA
pourrait permettre d'identifier des polythérapies possibles pour la médecine personnalisée en
oncologie, accélérant ainsi son développement pour lutter contre les résistances aux médicaments,

améliorer l'efficacité et réduire les effets indésirables.

C. Recherche et développement du médicament en oncologie
a. Identifier de nouvelles cibles

Les possibilités de traitement d’une grande partie des cancers restent limitées et la productivité des
outils existants pour développer de nouveaux médicaments n'a cessé de diminuer malgré des années de
recherche biomédicale. Cela s'expliquerait par le fait que les efforts actuels dans le développement du
médicament se concentrent principalement sur des familles de protéines "droguables" déja validées
délaissant un potentiel de protéines inexploit¢é pour la recherche de nouveaux traitements
anticancéreux. Il est donc urgent d'identifier et de wvalider de nouvelles cibles pertinentes.
L'identification de cibles dans le cadre de la recherche de nouveaux médicaments vise a identifier des
protéines pouvant moduler I’avancée d'une pathologie si leur activité est modifiée. Les algorithmes de
DL pourraient donc analyser différents types de données (notamment les profils d'expression
génétique, les réseaux d'interaction protéine-protéine, les données génomiques et protéomiques) afin
d'identifier des cibles potentielles susceptibles d'étre impliquées dans des voies de signalisation de la
maladie. Sur les quelque 20 000 protéines du protéome humain, environ 3 000 ont été identifiées
comme des cibles thérapeutiques potentielles. Les connaissances futures pourraient nous permettre de
mieux comprendre quelles protéines pourraient devenir des cibles thérapeutiques.(66,67)

Une approche originale a été expérimentée par Bravo et al.(68) consistant a utiliser un algorithme
(nommé¢ BeFree) de traitement du langage naturel (NLP). Ces modeles d’algorithmes sont capables
d’analyser un texte et d’y extraire les informations les plus pertinentes. Le DL a aussi permis une
avancée considérable dans ce domaine de I’IA rendu célebre auprés du grand public avec notamment
la création de chatbot (agent conversationnel en francais) tel que le fameux Chat-GPT. En exploitant
les informations morpho-syntaxiques des textes issus de la littérature biomédicale, BeFree est capable

d'identifier des liens entre les geénes et les maladies, les médicaments et les maladies et les
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médicaments et les cibles. L’algorithme a été utilisé dans une ¢tude de cas sur la dépression. Les
résultats obtenus indiquent que BeFree a pu identifier des génes associés a cette pathologie qui
n’étaient pas répertori¢s dans les bases de données publiques, et ainsi, pourraient soutenir de nouvelles
hypothéses dans la pathophysiologie de la maladie.

Cette approche, combinée a de 1’analyse des données Omics par des algorithmes de DL, a permis la
création d’une plateforme de bioinformatique, PandaOmics, capable d’identifier de nouvelles cibles
thérapeutiques. Cette plateforme a permis a Ren et al.(69) de développer un potentiel nouveau

traitement dans le carcinome hépatocellulaire en ciblant la kinase dépendantes des cyclines CDK?20.

b. De la cible au médicament

Apres avoir identifi€¢ la cible et sa “droguabilité”, il faut rechercher la molécule qui s’y liera. C’est
I’étape du criblage. Classiquement, cette étape consiste a tester in vitro une multitude de composés
(issus de chimiothéque) avec la cible identifi¢e. Suite a cela, les molécules qui agiront sur la cible
seront dénommées les “hits” et participeront a la prochaine étape du développement du médicament.
Pour rendre cette étape plus rapide, plus efficace et moins onéreuse, les industries pharmaceutiques ont
automatisé et miniaturisé ce processus. Ainsi est né le criblage a haut débit. Mais toujours dans le but
d’améliorer les rendements, de réduire le temps et le colit de production, les industriels ont cherché a
virtualiser ce processus. C’est le criblage virtuel : le produit des avancées scientifiques dans les
domaines de la modélisation moléculaire, de la chimie combinatoire et de la biologie moléculaire.

Au lieu de tester physiquement chaque composé d'une bibliotheque donnée, le criblage virtuel consiste
en la simulation des composés afin de prédire lesquels seront les plus aptes a se lier a la cible
souhaitée. Il existe deux types de criblage virtuel : le criblage virtuel basé sur la structure (CVBS) et le
criblage virtuel basé sur les ligands (CVBL). Le CVBS utilise la structure 3D d'un composé pour
prédire son affinité de liaison avec la cible du médicament. L'une des méthodes les plus courantes est
le docking, dans lequel le composé et la cible sont placés ensemble dans une simulation. Quant au
CVBL, il utilise les propriétés moléculaires et chimiques pour vérifier la similarité entre un composé
testé et un ligand connu de la cible. Le CVBL repose sur 1'idée que les composés ayant des propriétés
similaires auront une activité de liaison a la cible similaire.(70)

Wallach et al. ont présenté AtomNet, le premier CNN de CVBS, congu pour prédire la bioactivité des
petites molécules dans le cadre de la recherche du médicament. L'architecture convolutionnelle
profonde permet au systétme de modéliser les phénomenes complexes et non linéaires des liaisons
moléculaires en combinant de maniére hiérarchique des caractéristiques chimiques de base a des
caractéristiques plus complexes. En incorporant des informations structurelles sur les cibles, AtomNet
peut prédire de nouvelles molécules actives. AtomNet a obtenu des résultats considérables sur un

benchmark commun de CVBS (PDBbind v2016) qui comprend des structures cristallographiques et
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des valeurs expérimentales d’affinités pour des paires ligand/protéine, avec une AUC supérieure a 0,9
pour 57,8 % des cibles de ce benchmark, surpassant de loin les méthodes de docking antérieures.
AtomNet a permis a Chen et al.(71) de découvrir un inhibiteur potentiel de la protéine déubiquitinase
OTUD7B, qui est dérégulée dans de nombreux cancers, notamment du sein et du poumon.
L’algorithme a criblé 4 millions de composés a la recherche d’inhibiteurs potentiels. Ils ont ainsi
identifi¢ un composé qu’ils ont surnommé 7Bi, inhibant expérimentalement 1'activité¢ de I'OTUD7B a
la fois in vitro et in vivo, réduisant ainsi la prolifération des cellules cancéreuses. Le 7Bi pourrait donc
étre une molécule prometteuse dans le traitement de cancers présentant une expression accrue de
I'OTUD7B. A P’instar des CNN 3D utilisés pour des applications en radiothérapie, DeepAtom(72)
repose sur I'utilisation des voxels. Cette architecture d'algorithme a permis d’améliorer la prédiction de
’affinité d’un ligand pour sa protéine cible a partir de données de la structure tridimensionnelle du
complexe.

Pour le CVBL, I’équipe de Berrhail(73) a aussi utilis¢ un modéle de CNN prenant pour entrée une
représentation matricielle de I’empreinte 2D des molécules criblées. L’algorithme aurait surpassé les

autres méthodes de CVBL testées sur le dataset MDDR.

c. Développement préclinique et clinique
i.  Etude préclinique
La détermination de la pharmacocinétique et de la toxicité des médicaments est une étape importante
de la conception des médicaments et implique l'identification des effets indésirables des substances
chimiques sur les étres humains, les animaux et l'environnement. Les études précliniques sont
indispensables pour éviter que des médicaments toxiques n'atteignent les essais cliniques. Cependant,
la toxicité élevée reste I'un des principaux facteurs d'échec des médicaments, puisqu'elle est a I'origine
de deux tiers des retraits de médicaments apres leur mise sur le marché et d'un cinquiéme des échecs
au cours des essais cliniques. Des estimations précises et fiables de la pharmacocinétique et de la
toxicité sont donc nécessaires pour garantir la sécurité des médicaments et peuvent contribuer a réduire
le cotit et la durée du développement de nouveaux médicaments. Les expériences sur les animaux ont
depuis toujours constitué l'approche la plus classique pour évaluer ces données. Cependant, ces études
sont limitées par le cott, le temps et les considérations éthiques. De nombreuses approches in silico ont
démontré leur utilit¢ dans I'estimation des propriétés ADME-Tox (Absorption, Distribution,
Meétabolisme, Excrétion et Toxicité) des médicaments candidats. Ces approches prédisent ces
propriétés en évaluant diverses caractéristiques du médicament et notamment les prédictions basées sur

les cibles et les relations quantitatives structure-activité (QSAR). (74)

En 2015, le Tox21 Data Challenge avait été le plus grand effort de la communauté scientifique pour

comparer les méthodes informatiques de prédiction de la toxicité. Ce défi comprenait 12 000 produits
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chimiques et médicaments qui avaient été mesurés pour 12 effets toxiques différents a 1'aide de tests
spécialement congus a cet effet. Le systetme DeepTox, qui était composé principalement de réseaux
neuronaux profonds, avait nettement surpassé tous les autres systémes concurrents en termes de
performances. Il a remporté un total de 9 des 15 défis et n'a pas été classé€ plus bas que la cinquiéme
place dans aucun des sous-défis. Il a donc été déclaré vainqueur du Tox21 Data Challenge. Les auteurs
de ce systéme avaient conclu par la suite que le DL était tres adapté a la prédiction de la toxicité et
serait capable d'influencer significativement ce domaine a long terme.(75)

D’autres modeles de DL appliqués a la prédiction de la toxicité ont vu le jour par la suite. Xu et al.(76)
ont mis au point des modeles de DL dans la prédiction de 1ésions hépatiques induites par médicament.
Le meilleur modele a correctement prédit la toxicité hépatique iatrogéne avec une accuracy de 86,9 %
et une AUC de 0,955. Ces résultats seraient supérieurs aux performances des modeles de prédiction
des lésions hépatiques précédemment décrites dans la littérature. De plus, grace a une analyse
approfondie, les auteurs ont également pu identifier des caractéristiques moléculaires importantes liées
aux lésions hépatiques induites.

Les changements cytotoxiques induits par les médicaments provoquent des changements
morphologiques cellulaires et nucléaires qui sont caractéristiques des voies de mort cellulaire
spécifiques impliquées. On identifie généralement ces changements en se basant sur la visualisation
des noyaux a l'aide de différentes approches microscopiques. Tox (R)CNN(77) est un nouvel outil qui
a été concu pour détecter la cytotoxicité a partir d'images microscopiques de noyaux colorés par
fluorescence, sans utiliser de marquage spécifique de la toxicité. Le systeéme est composé de deux
modeles CNN. Tox CNN, qui s'appuie sur une segmentation préalable des cellules et un découpage
des images de noyaux, et Tox RCNN, qui effectue une détection et une classification entierement
automatisées des cellules. Ces deux CNN fournissent des résultats de criblage significatifs qui ont
détecté la toxicité pré-létale, ce qui rend 'outil extrémement utile et abordable et voire applicable a
d'autres indications de toxicité in vitro. Le modéle constituerait un outil de dépistage robuste dans les
¢tudes précliniques selon les auteurs. D'autres modeles de DL ont pu étre développés dans le cadre des
¢tudes précliniques afin notamment de prédire la formation de métabolites mais aussi la

biodisponibilité orale.(78)

ii.  Etude clinique
La moitié du temps, des ressources humaines et des dépenses au cours du processus de découverte de
médicaments sont consacrées aux phases d'essais cliniques. L'un des principaux obstacles au cours du
cycle de développement des médicaments est le taux d'échec €levé de cette phase. Les raisons de ce
taux d'échec élevé seraient dii & une mauvaise sélection des cohortes de patients, un mécanisme de
recrutement imparfait pour recruter les patients les mieux adaptés mais aussi le manque de moyens

techniques pour affronter la complexité des phases avancées de ces essais (comme l'absence de
61



systeme fiable et efficace pour controler l'observance, le suivi des patients et la surveillance des
parametres cliniques). Des recherches ont mis en évidence le fort potentiel de I'lA et d'autres outils
d'analyse avancée pour automatiser les processus des essais cliniques, ce qui en ferait une approche
particuliérement efficace en termes de cotts.(79)

Dans un article paru dans Nature(80), deux start-up utilisant I’A pour améliorer les études cliniques
sont décrites. La premiere, Trials.ai, est une start-up qui aide a la conception de protocoles d'essais
cliniques en utilisant des modeles de NLP. Le systéme recueille et analyse des données provenant de
différentes sources, telles que des revues, des étiquettes de médicaments et des données privées
provenant d'hopitaux avec lesquels l'entreprise est en relation. Ces données sont ensuite utilisées pour
¢tudier les essais proposés, la rigueur des critéres d'éligibilité et la maniére dont ils affectent les
résultats des essais cliniques (tels que le coft, la participation, la rétention, ... ).

La deuxieme, AiCure, se veut de vouloir étudier les données liées au comportement des participants.
En effet, le succes de protocoles bien congus dépend du respect des instructions par les participants et
une petite erreur, comme 1'oubli d'une pilule, peut avoir un impact négatif sur les résultats de 1'étude.
Ainsi, AiCure utilise I’A pour aider les participants aux essais cliniques a étre observant en leur
faisant enregistrer avec leur smartphone des vidéos d’eux lors de la prise des médicaments. A l'aide
d'algorithmes de DL, I’application peut prédire la prise ou non du médicament par le patient. Une
¢tude menée aupres de personnes atteintes de schizophrénie a montré qu'environ 90 % des personnes
utilisant la plateforme AiCure prenaient leurs médicaments conformément a la posologie prescrite,
contre environ 72 % des personnes qui étaient surveillées réguliérement par une tierce personne lors de
la prise. Cet outil pourrait également analyser l'expression faciale de la personne afin de déterminer sa

réaction a la prise du traitement, ce qui pourrait guider au développement de celui-ci .

3. Conclusion
Nous avons ainsi vu que I’'[A, qui n’est pas nouvelle dans I’univers de la recherche pharmaceutique, a
subi un renouveau par les avancées récentes en ML et plus précisément en DL. Ces avancées semblent
pouvoir s’intégrer dans toutes les étapes du médicament et permettre une amélioration dans la
recherche et dans le développement de nouvelles thérapies. Ces nouvelles thérapies sont essentielles a
la lutte contre le cancer ou il y a une nécessit¢ d’avoir plus d’outils, eux-mémes, davantage
personnalisés. Mais de nombreux problémes peuvent étre soulevés par la démocratisation de cette

technologie.
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V.  Les limites et challenges de ’'TA
1. Introduction
L’utilisation de I’IA n’a eu de cesse de croitre dans tous les domaines cette derniere décennie et le

secteur de la santé n’y a pas été épargné (voir Figure 46). Encore méconnu ou du moins mal compris

par la société, I’IA interpelle et fait couler beaucoup d’encre.
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Figure 46 : Evolution du nombre de dispositifs médicaux basés sur I'IA approuvés par la FDA par
années (Juillet 2022)(81)

2. Une technologie basée sur les données
A. Quantité de donnée et Big Data

Comme mentionné auparavant, les théories d’IA autour du ML et du DL existaient déja au milieu du
XXeme siecle mais leur implémentations n’a pu étre possible que trés récemment di a I’amélioration
des puissances de calculs en informatique mais surtout de la quantité de données disponibles et
utilisables pour entrainer les algorithmes. Cette quantit¢ de données trés importantes, nommée en
anglais Big Data (mégadonnées), a pu naitre grace aux évolutions de I’informatique, de I’¢re du
numérique et de I'information. Le Big Data dénote non seulement une importante quantité mais aussi
une importante vitesse a laquelle ces données sont traitées et une variété de ces données.

Le DL est extrémement gourmand en données puisqu'il implique également l'apprentissage de
représentations. Le DL exige une quantité de données considérable pour obtenir un modele avec une

performance satisfaisante. En effet, plus le volume des données augmente, plus il est possible d'obtenir

63



un modele performant (Figure 47). 11 arrive ainsi que I'on manque de données pour utiliser directement
le DL. (82) Dans le domaine de la santé, les faibles ensembles de données peuvent représenter un
probléme plus important que dans les autres domaines. En effet, en raison des politiques de protection
de la vie privée des patients, et ainsi, de leurs données a caractéres personnelles, il n'est souvent pas
possible pour les chercheurs et développeurs de partager ces informations. Certaines approches
seraient susceptibles de résoudre ce probleme telles que l'apprentissage fédéré (ou 1’algorithme est
entrainé par des données restant localisées) ou méme l'apprentissage en essaim (ou tous les participants
contribuent a la fois a la collecte des données et au développement de 1'algorithme). Toutefois, jusqu'a

présent, ces approches n'ont pas été largement mises en ceuvre.(83)
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Figure 47 : Schéma représentant les performances du DL en fonction de la quantité de données

comparées a celles des algorithmes d'apprentissage plus anciens.(82)

Pour pallier le manque de données, il existe plusieurs solutions informatiques dont I’apprentissage par
transfert et I’augmentation des données.

L’apprentissage par transfert est une méthode trés utilisée pour les CNN. Elle consiste a pré-entrainer
des couches antérieures sur des données tres importantes mais non ciblées puis d’affiner I’algorithme
en D’entrainant sur les données voulues. Par exemple, un CNN basé sur la reconnaissance d’image
(disons dans le cas du diagnostic de cancer du sein sur mammographie) peut étre d’abord pré-entrainé
sur une base de données considérable d’images (exemple ImageNet contenant des images de tous types
comme des animaux, des fruits ou des objets). L’algorithme sera donc “formé” a la reconnaissance
d’image et pourra transférer ses connaissances pour reconnaitre une tache différente, et cela, sans

devoir repartir de zéro. Dans les cas ou les données ne sont pas trés nombreuses, cette méthode est tres
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utile. D’autres raisons justifient l'utilisation d'un modele pré-entrainé comme réduire la puissance de
calcul nécessaire et réduire le temps d’entrainement. L’apprentissage par transfert est davantage plus
efficace si les données de pré-entrainement sont proches des données a entrainer.

L’augmentation des données se base sur une autre stratégie dans le but d’augmenter artificiellement la
quantit¢ de données. Pour cela, on fait subir a notre base de données des transformations
informatiques. Par exemple pour les images on peut les inverser (axe horizontal plus courant que sur
I’axe vertical), modifier les canaux de couleurs mais aussi la luminosité, le rognage, la rotation, la
translation et I’injection de bruit. Ainsi, les systemes de DL peuvent étre plus performants lorsque ces

techniques sont employées.(82)

B. Qualité, variété et biais

Les résultats d’un algorithme sont corrélés a la qualité des données qui lui ont été¢ fournies. Par
exemple, il est difficile d'obtenir des ensembles de données de haute qualité sur des tissus cancéreux
(faisant I'objet d'un profilage omique) dans un contexte clinique en raison du coft, de la disponibilité et
de la qualité des échantillons. De plus, ces échantillons de tumeurs peuvent étre de taille trop petite et
sont généralement conservés sous forme de blocs fixés au formol et inclus dans la paraffine entrainant
la dégradation de I'ARN et la réticulation de I'ADN et donc qui ne se prétent pas a un profilage
moléculaire complet.

Un autre probléme est d’avoir une bonne variabilité de données. La variabilité¢ des données est un défi
majeur pour l'application du DL a l'oncologie. Dans le cas de I'immunohistochimie, par exemple,
l'intensité et/ou la qualité de la coloration peut varier d'un laboratoire a l'autre. La manicre dont les
systemes de DL peuvent gérer cette variabilité inter- et intra-laboratoire n'est pas encore claire.

Il est de plus en plus évident que les différences ethniques, de sexe, ainsi que les disparités
socio-économiques, ont un impact sur le risque de maladie et sa récurrence parmi les individus. Dans
le cas du cancer, des variations spécifiques a I'ethnie ont été rapportées en termes d'occurrence et de
fréquence d'aberrations génétiques. En effet, il a été démontré que des différences spécifiques a I'ethnie
existaient jusqu'au niveau morphologique des tissus (donc de l'agressivité de la maladie) entre les
hommes euro-américains et afro-américains atteints d'un cancer de la prostate. Ainsi, les ensembles de
données existants qui sont couramment utilisés pour former et tester les modeles d'IA en oncologie
sont encore intrinséquement biaisés en faveur de certains groupes ethniques. A titre d'exemple, le
TCGA, le plus grand référentiel de données sur le cancer, est principalement composé d'individus
blancs d'ascendance européenne. D'autres biais existent également dans les grands ensembles de
données couramment utilisés. Par exemple, les cohortes du TCGA sont principalement composées de
tumeurs primaires, avec une disponibilité trés limitée de tumeurs métastatiques. De plus, les lignées
cellulaires, qui sont les outils de travail du développement préclinique des médicaments et qui peuplent

fréquemment les grands ensembles de données génomiques, ne reflétent pas avec précision les profils
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des patients du monde réel, car elles sont sujettes a des problémes tels que les dérives

génétiques.(62,84)

3. Les couches profondes : la boite noire du DL

Le principe méme du DL est la présence de couches profondes. L’algorithme aprées apprentissage est
capable de nous donner une réponse en sortie a partir d’une entrée mais que se passe-t-il entre?
Sommes-nous sirs que I’IA a bien compris ce qu’elle devait apprendre?

Le domaine de I’[A qui cherche a répondre a ces questions se nomme 1’explicabilité. L'explicabilité
des modeles de DL, qui se focalise sur la fourniture d'explications compréhensibles des résultats de ces
modeles, peut influencer la possibilité de les adopter dans leur utilisation clinique. En effet, le DL est
présent dans de nombreuses applications aujourd’hui ou 1’explicabilité n’est pas un enjeu important.
Prenons DI’exemple d’une traduction réalisée par I'TA, si celle-ci échoue il n’y aura pas de
conséquences majeures. Or, dans le domaine médical, il y a une nécessité d’avoir une transparence de
I’algorithme et une confiance en celui-ci, ainsi 1’explicabilité joue un réle majeur et est décisive pour
le déploiement d’une telle technologie en clinique. Pour comprendre comment un modéle d'TA fait des
prédictions, nous devons savoir comment il fonctionne et sur quelles preuves il prend ses décisions.
Les méthodes d’explicabilité fournissent des outils qui peuvent aider a résoudre ces problémes. Ces
méthodes sont définies selon plusieurs typologies. La méthode peut étre agnostique ou spécifique. Les
Interprétations agnostiques ont la capacité d’expliquer des algorithmes indépendamment du modele
utilisé. Par rapport aux méthodes spécifiques a un modele, elles présentent I'avantage d'étre flexibles et
universelles. Ces méthodes peuvent étre utilisées pour un large éventail de modéles d'apprentissage
automatique dont les réseaux neuronaux profonds. Mais les interprétations spécifiques peuvent étre
intéressantes dans des domaines précis comme la vision par ordinateur avec des méthodes spécifiques
aux CNN. C’est le cas de CAM (pour Class Activation Mapping). CAM représente 1'une des méthodes
de référence dans le domaine visuel. D'autres méthodes sont également basées sur son principe comme
Grad-CAM.

Il s'agit d'une généralisation de CAM, qui peut étre appliquée a n'importe quel type de CNN. Elle
permet d'obtenir des “cartes thermiques” qui mettent en évidence les régions importantes de 1'image

d'entrée pour une classe cible sélectionnée (voir Figure 48).(85)
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Figure 48 : Représentation schématique du fonctionnement de la méthode d’interprétation

Grad-CAM.(86)

Les méthodes de visualisation telles que Grad-CAM peuvent aider a identifier des biais dans des
modeles entrainés. Par exemple, Grad-CAM a été utilisé sur un CNN classant des radiographies
thoraciques pour détecter si un patient est atteint d'une pneumonie virale, de COVID-19 ou n'a rien.
Les “cartes thermiques” produites par la méthode d’interprétation ont montré que le CNN utilise
principalement le bord de l'image pour prendre sa décision, au lieu de chercher des informations
pertinentes a l'intérieur des poumons (voir Figure 49)(87)
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Figure 49 : lllustration de biais dans un modele CNN classant des radiographies thoraciques. Les
zones vertes/jaunes sont les régions d'intérét sur lesquelles l'algorithme prend sa décision, les zones

bleues sont les régions sans intérét.(87)
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Comme nous avons pu le voir, 1'application d'approches d'IA explicables dans le domaine médical est
un sujet de recherche trés actif et il subsiste plusieurs problémes a résoudre dans le futur. L'un des
problémes réside dans l'absence d'une mesure qualitative pour les explications. L'approche la plus
courante actuellement dans le domaine médical consiste a obtenir un retour des cliniciens (a 1'aide de
questionnaires par exemple). Mais cela est chronophage et dans le cas d’interprétations visuelles, cette
approche est subjective. En effet, les avis des experts sur les explications fournies peuvent étre biaisés.
Ainsi, il y a une nécessité d'évaluer entierement et de fagon automatisée les explications des modéeles a
l'aide de métriques objectives.(85) Ces lacunes en termes d’explicabilité des modeles d’IA soulévent la
question de confiance en la machine d’une part pour les praticiens mais d’une autre par pour les

patients.

4. La place de I’IA en société, enjeu éthique
A. Questionnement, principe et reccommandation éthique

Comme nous l'avons vu précédemment, 1'TA présente des limites qui posent a de nombreux
scientifiques, avocats et psychologues des questions éthiques liées a cette technologie grandissante. En
effet, avec les possibilités croissantes que nous offre 1'lA, de nouveaux problémes ou questions se
présentent et en particulier dans la santé. Ainsi, comment peut-on s'assurer que I'IA est juste et
exempte de préjugés ? Comment garantir son équité et sa transparence ? Quand peut-elle décider seule
et quand est-il nécessaire de conserver la supervision d'un responsable ? Et donc, qui sera responsable
si une vie est menacée en raison d'une décision de 1'TA ?(85)

Pour pouvoir répondre a ces questions, Fjeld et al.(88) ont analysé des documents relatifs aux
exigences de I'IA provenant de différentes sources, tels que d'organismes, de textes gouvernementaux
ou des recommandations en matiere d'IA, et ont défini, sur la base de ces €léments, huit principes clés
de I'IA contemporaine. Ces huit principes sont la protection de la vie privée, responsabilité, stireté et
sécurité, transparence et explicabilité, €équité et non-discrimination, contréle humain de la technologie,
responsabilité professionnelle et promotion des valeurs humaines. L’Unesco(89) a aussi publi¢ ses
recommandations sur I’éthique de I’intelligence artificielle avec dix principes assez similaires mais
dont, en plus, le principe de proportionnalité et d’innocuité, la durabilité, la sensibilisation ainsi que
I’éducation et la gouvernance. Ces recommandations peuvent permettre, selon eux, d’aider au
“développement et a I’utilisation des technologies de I’'TA pour qu’elles soient guidées par des
recherches scientifiques de qualité ainsi que par une analyse et une évaluation éthiques”. On peut

appréhender ces principes sous deux angles, 1'un sociologique et 1'autre 1égislatif.

B. L’IA face a PHomme
Les soins de santé reposent sur des relations entre individus. L'interaction entre le professionnel de

santé (PdS) et le patient y est centrale. Or I’'IA risque de s’immiscer dans cette relation et constituer
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une interface supplémentaire entre les Pds mais aussi entre le Patient (voir Figure 50). La relation
PdS-Patient est basée sur des valeurs de confiance, de transparence, de respect mutuelle et d’empathie
permettant a I’aide d’une communication ouverte d’améliorer ce rapport et ainsi les services de soin.
Mais la présence de I’IA peut perturber ce rapport notamment par la méconnaissance de celle-ci, son
opacité et par conséquent le manque de confiance relatif. Selon une sondage(90), 45% des adultes au
Royaume-Uni pensent que I’IA devrait étre utilisée pour le diagnostic (34% pensent qu’elle ne devrait
pas et 21% en n’ont pas d'opinions) mais 63% pensent que I’[A ne devrait pas remplacer les PdS dans

certaines tdches comme la proposition d’un traitement.
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Figure 50 : Schéema montrant la relation PdS-patient-AL.(91)

Dans une certaine mesure, ce manque d’acceptation en la machine est justifié. En effet, 1'un des
principes éthiques fondamentaux de la santé est 'autonomie. Cela exige des PdS une compréhension
plus approfondie de la validation clinique de I'TA étayée par des études scientifiques. Les PdS opérent
sur la base de leur propre expertise et de leur sens clinique. Lorsque leurs compétences décisionnelles
sont altérées, en acceptant aveuglément un pronostic, un diagnostic ou un traitement fournis par une
IA, ils pourraient étre considérés comme allant a 1’encontre de leur déontologie. Ce manque de
transparence et d'explicabilité, essentiel dans le role de la santé, y limite son utilisation.(92) On se
demande ainsi si le patient a peur de la machine ou du PdS contrélé aveuglement par celle-ci ? Et quel
niveau de controle doit-on avoir sur elle ? Le PdS peut-il étre remplacé par I’algorithme ?

Parmi un sondage effectué¢ aupres de radiologues, d’informaticiens et d’industriels, seuls 25% des
répondants ont confiance dans les résultats de I'lA et seuls 17% pensent que la médecine deviendra
plus humaine grace a son utilisation. Mais ils pensent a 86% que la médecine gagnera en efficacité
avec I’'IA si validation obligatoire de celle-ci (91%).(93) Une autre étude constate chez les radiologues
la crainte d’étre remplacés dans 38 % des cas. La crainte était significativement plus fréquente chez les

participants ayant des connaissances basiques en matiere d'IA. Les raisons les plus fréquentes de cette
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crainte étaient la prévision que le role du radiologue serait modifié, sans toutefois étre remplacé (82
%), la crainte d'un remplacement complet (10 %) et la crainte d'un remplacement partiel entrainant une
baisse de la demande de radiologues (6 %).(94)

Au vu de toutes ces préoccupations et selon les principes éthiques recommandés, il serait judicieux
d’espérer de I’'TA d’étre un outil pour les PdS qui continuent d’opérer selon leur expertise. Ces outils
devraient étre explicables et validés dans le but unique d’aider et d’améliorer les soins. Cet outil
permettrait aux PdS de gagner du temps et ainsi en consacrer davantage au patient permettant,
paradoxalement, une amélioration de la relation humaine. De plus, il serait intéressant d’éclairer le
patient sur son utilisation, mais aussi, lui laisser le choix d’y étre ou non assujetti. Il faut néanmoins
poser un cadre juridique clair, et cela, pour résoudre des questionnements liés a la responsabilité

notamment. En effet, si I'TA se trompe, doit-on tenir le PdAS comme responsable ?

C. Législation et responsabilité, I'exemple européen
La commission européenne a proposé, en avril 2021, le premier cadre réglementaire de I'Union
Européenne (UE) pour I'IA.(95) Cette proposition, surnommée EU Al Act, est considérée comme une
premiere mondiale en termes de législation encadrant cette technologie. Ce texte a pour objectif
d’établir “un cadre juridique uniforme, en particulier pour le développement, la commercialisation et
I’utilisation de I'IA dans le respect des valeurs de 1’Union” et ainsi garantir aux Européens une
confiance en I’TA.
Le Parlement Européen a comme priorité de veiller aux respects de certains principes similaires a ceux
vus précédemment. Ainsi selon I’'UE, I’IA doit étre centrée sur I’humain et développée par ’homme;
siire, transparente et responsable; garantie contre les préjugés et la discrimination; tout en assurant le
droit de recours, la responsabilité sociale et environnementale et le respect de la vie privée et de la
protection des données. De plus, il préconise que ces systémes d’IA doivent étre supervisés par des
personnes plutdt que par l'automatisation pour éviter des conséquences préjudiciables.
Selon la commission européenne, les lois actuelles fournissent déja une certaine protection mais
seraient insuffisantes pour relever les défis spécifiques liés aux IA. Un réglement est proposé visant a
traiter les risques spécifiques aux applications de I’TA en proposant une liste d’applications a haut
risque et y définir des exigences concises. Aussi, de définir des obligations précises pour les
utilisateurs d’IA et les fournisseurs d’applications a haut risque. Pour cela, il est proposé d’évaluer la
conformité avant et aprés que le systeme d’IA ne soit mis sur le marché par des structures de
gouvernance aux niveaux européen et national.
L’approche de ce cadre réglementaire est donc fondée sur les risques. Il y définit quatre niveaux de
risque en matiere d’TA : risque inacceptable (e.g. notation sociale, identification biométrique, police
prédictive, ...), risque ¢levé (e.g. atteinte a la santé (inclut les dispositifs médicaux), a la sécurité et aux

droits fondamentaux des personnes ou a I’environnement), risque limité et risque minimal ou nul.
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On peut donc constater que tout dispositif médical doté d’IA sera évalué avant sa mise sur le march¢ et
tout au long de son cycle de vie.

Le parlement européen avait déja, en amont de ce cadre réglementaire, publi€¢ un rapport en octobre
2020 pour des recommandations en maticre d'éthique, de responsabilité civile et de propriété
intellectuelle concernant 1’TA.(96) En termes de responsabilité, il souhaiterait mettre en place un cadre
de responsabilité civile “tourné vers 1’avenir”. Ainsi, les opérateurs de systemes d’IA & haut risque
seront strictement “responsables de tout dommage” résultant de son utilisation. De plus, le parlement
s’accorde a offrir une sécurité juridique aux entreprises pour stimuler 1’innovation mais en protégeant
les citoyens et en renfor¢ant leur confiance a cette technologie. En conséquence, les députés
considérent que, dans le futur, les opérateurs de systemes d'IA a haut-risque devront souscrire une
assurance obligatoire.

Concernant I'utilisation en santé, des lignes directrices ont ét€ mises en place par un texte adopté en
janvier 2021(97). Ce texte souligne que l’utilisation de I'IA “ne devrait pas remplacer le contact
humain et ne devrait pas entrainer de discrimination”. Aussi, les députés estiment que “les citoyens
devraient toujours étre informés s’ils sont soumis a une décision fondée sur I’IA”, qu’ils devraient
pouvoir y faire appel et que leurs données personnelles seraient protégées.

L'Agence européenne des médicaments quant a elle a entamé des discussions sur la rédaction de lignes
directrices sur I’utilisation de I’IA dans le cycle de vie des médicaments. Elle organisera pour cela un
atelier en novembre 2023 avec des acteurs et experts de I’'IA au sujet des applications potentielles de
celle-ci dans le domaine de la technologie, de la politique de la réglementation des médicaments.

En somme, nous avons pu voir que les progrés soudains de cette technologie peuvent poser
énormément de questions notamment ¢thico-juridiques. L’exemple de cette ambition de loi européenne
se place dans une volonté mondiale d’anticiper ces enjeux et de répondre aux problématiques qui en

découlent.

VI.  Conclusion

L'idée de I'IA n'est pas nouvelle. En effet, sa conceptualisation a accompagné I’Homme depuis
I’antiquité. Mais grace a I’évolution des technologies, la création de machines capables de réaliser des
taches, jusque-la réservées aux Hommes, ont pu voir le jour. Ce domaine a connu une évolution
fulgurante depuis cette derniére décennie dii aux avancées en ML et notamment a I’avénement de
I’apprentissage profond. Dans cette thése, nous avons tenté d’explorer le role de I'A, et plus
précisément du DL, en tant que nouvel outil dans la lutte contre le cancer. Le cancer, de par sa
complexité et sa variabilité, nécessite des approches médicothérapeutiques novatrices. C’est dans ce
contexte-la que nous avons analysé les nouvelles avancées en IA dans le cadre du dépistage,

diagnostic, pronostic, traitement et de la recherche et du développement en oncologie.
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Nous avons pu voir que dans le cas particulier du cancer du sein, I'lA améliore la détection précoce et
l'exactitude du diagnostic, montre des résultats prometteurs en radiologie et en anatomopathologie
pour la détection d'anomalies, le diagnostic et la prédiction de I'évolution du cancer du sein. Mais
aussi, I’IA a la possibilit¢ d’améliorer et d’optimiser les traitements oncologiques et leurs mise en
place. La recherche pharmaceutique profite aussi des avancées récentes en DL, s'intégrant dans toutes
les étapes du médicament, et permettra trés probablement I’essor de nouvelles thérapies, essentielles a
la lutte contre le cancer.

Mais cette technologie ne vient pas sans limite. Rappelons que malgré ces avancées, des défis existent
dans [l'utilisation de I'TA en oncologie comme le manque quantitatif et qualitatif de données,
I’explicabilité, les questions juridiques, de confidentialit¢ et d'éthique, ainsi que la nécessité d'une
formation continue pour les professionnels de santé. Voila un aper¢u des enjeux a surmonter pour
parvenir a optimiser l'utilisation de 1'IA dans la lutte contre le cancer.

Nous sommes a I’aube d’une nouvelle ¢re. Il est ainsi de notre devoir, en tant que professionnel de
santé, de se former davantage aux nouvelles technologies dans le but tant espéré d'améliorer les soins

et la vie des patients.
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