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Il est fort dangereux, Frodon, de sortir de chez soi, on prend la route et si on ne regarde pas
ou 'on met les pieds, on ne sait pas jusqu’ou cela peut nous mener.

Le seigneur des anneaux : la communauté de I’anneau, film adapté du roman
éponyme de J.R.R. Tolkien.
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Définitions

Apprentissage profond ou deep learning : Capacité d’'un CNN a modifier de lui-méme les
poids des différentes connexions sur 'ensemble du CNN lors d’'une réponse erronée.

Apprentissage supervisé : Phase d’apprentissage d’'un CNN durant laquelle il regoit des
informations annotées (ex : ceci est un chat).

Apprentissage non supervisé : CNN décidant de lui-méme sa propre classification. Utilisé
pour la clusterisation.

Apprentissage par transfert : Un des champs de recherche de I'apprentissage automatique
visant a transférer des connaissances d’'une ou plusieurs taches sources vers une ou plusieurs
taches cibles. Il peut étre vu comme la capacité d’'un systéme a reconnaitre et appliquer des
connaissances et des compétences, apprises a partir de taches antérieures, sur des nouvelles
taches ou domaines partageant des similitudes.

Perceptron : Plus simple réseau de neurones, monocouche, intégrant plusieurs entrées,
chacune associée a un poids ou pondération. Capable de donner des prédictions simples,
binaires.

Raman : Technique d’analyse d’'image basée sur les propriétés de vibration intrinséque des
lipides, protéines et acides nucléiques. Ne nécessite pas de traitement du tissu. Permet
d’obtenir une image proche de celle obtenue par coloration hématoxyline-éosine.

Réseau de neurones convolutifs, ou CNN: Réseau constitué de plusieurs couches
neuronales, a différentes fonctions, dont chaque neurone, ou perceptron, est connecté a
I'ensemble des neurones de la couche précédente et suivante.
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Introduction

Le cancer du pancréas est la 7°™ cause de déces par cancer dans le monde, et la 3°™ en
France (1). Les adénocarcinomes canalaires pancréatiques sont les tumeurs pancréatiques
primitives les plus fréquentes, représentant 85 % d’entre elles (1). lls se développent le plus
souvent entre 55 et 85 ans, avec un age médian de 70 ans, et un ratio homme/femme de
1,1:1(2).

Les adénocarcinomes canalaires sont des tumeurs malignes émergeant du pancréas exocrine
présentant une différenciation glandulaire (2). Le pronostic est sombre, avec une survie a 5
ans inférieure a 10 %, tous stades confondus (3). Ce pronostic est corrélé, entre autres, a des
critéres intrinséques a la tumeur tels que le niveau de différenciation tumorale, sa taille,
I'envahissement du tronc cceliaque, de l'artére mésentérique supérieure ou hépatique
commune, la présence de métastases ganglionnaires régionales ou a distance (4,5). Parmi
ceux-ci, le degré de différenciation apparait comme un facteur pronostic indépendant : plus la
tumeur est différenciée, meilleur est le pronostic (4).

La classification actuelle de I'Organisation Mondiale de la Santé (OMS) présente une
classification de ces adénocarcinomes canalaires en bien, moyennement ou peu différencié
(2). Cependant, I'apport de cette information pour la prise en charge du patient reste limité, la
trés grande majorité des adénocarcinomes étant moyennement différencié (6).

Des études récentes ont proposé de nouvelles classifications basées sur les corrélations
entres données pathologiques et génomiques (7,8), et plus récemment encore avec des
criteres immunologiques (9). Plusieurs études transcriptomiques ont démontré deux
principaux sous-types transcriptionnels et pronostiques de I'adénocarcinome canalaire
pancréatique, le classique et le basal, ce dernier étant de plus mauvais pronostic (10-14).
Une nouvelle classification morphologique a ainsi été proposée en 2020, permettant de prédire
le sous-type moléculaire et le pronostic (6). Il s’agit d’'une classification en deux groupes,
différenciés selon le niveau de formation glandulaire, avec un groupe A constitué de moins de
40 % de formations non glandulaires, et un groupe B constitué de plus de 40 % de formations
non glandulaires. Cette classification présente une trés bonne corrélation avec le pronostic,
les patients au sein du groupe A ayant une survie moyenne sans récidive de 2,1 ans, contre
0,9 ans pour les patients du groupe B (6).

L’intelligence artificielle a réalisé ces derniéres années de nombreuses avancées dans
l'analyse d’images, notamment grace a l'apprentissage profond des réseaux de neurones
convolutifs. Cet outil pourrait aider a uniformiser la classification des adénocarcinomes
pancréatiques, la reproductibilité inter observateur entre les centres étant variable. Il est basé
sur 'apprentissage par des réseaux informatiques de neurones convolutifs, proches du réseau
neuronal humain. De tels algorithmes ont déja prouve leur efficacité en anatomie pathologique
pour la détection de cancers du sein invasifs (15), de cancers coliques (16) et pour I'évaluation
du grade des gliomes (17).

Dans ce travail, nous avons étudié I'apport de l'apprentissage profond concernant la
classification et le pronostic de I'adénocarcinome canalaire pancréatique, tant pour la
classification actuelle de 'TOMS que pour la nouvelle classification publiée en 2020. Cette étude
a intéressé une population de 58 patients ayant bénéficié d’'une chirurgie premiére, en
'absence de traitement néoadjuvant.
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|. Généralités et revue de la littérature

I.1. Anatomie

Le pancréas est un organe profond situé dans la cavité abdominale. Il comporte plusieurs
parties qui sont de droite a gauche : la téte (dont la partie inférieure gauche est le crochet ou
uncus), I'isthme, le corps et la queue (Figure 1).

Foie #——————— Diaphragme
Artére gastrique
gauche

Tronc ceeliaque
Glande surrénale
gauche

Arteére et veine
splénique
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Figure 1 : Schéma illustrant les rapports anatomiques du pancréas.
Inspiré de http://chirurgie-digestive.info/page10.php.

La téte du pancréas, située sous le foie, est bordée par le duodénum auquel elle adhére
intimement (Figure 2). Elle est traversée par la voie biliaire principale ou canal cholédoque qui
ameéne la bile produite par le foie jusqu’au duodénum ou elle participe a la digestion des
graisses.

L’isthme est la partie médiane du pancréas et la plus étroite située juste en avant de l'artére
mésentérique supérieure et de la veine mésentérique supérieure qui se réunit a la veine
splénique pour former la veine porte.

Le corps du pancréas s’étend obliquement vers la gauche et le haut de 'abdomen en avant
du rein gauche et de la glande surrénale.

La queue du pancréas constitue son extrémité gauche. Elle est située a proximité immédiate
de la rate et de ses vaisseaux (artére et veine splénique). Toute la longueur du pancréas est
traversée par le canal pancréatique principal dit canal de Wirsung qui collecte les sucs
digestifs fabriqués par le pancréas pour les déverser dans le duodénum au travers d’un orifice
commun avec 'abouchement de la voie biliaire avec laquelle il se réunit au niveau de 'ampoule
de Vater avant d’atteindre le duodénum par un orifice appelé papille (18,19).
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Figure 2 : Piece macroscopique d'une pancréatectomie totale.

Piece opératoire comprenant une pancréatectomie totale, une gastrectomie partielle, une
duodénectomie et une splénectomie. Source : Service d’anatomie pathologique, CHU de Limoges

I.2. Histologie
Le pancréas est un organe présentant une fonction a la fois exocrine et endocrine.

Le pancréas exocrine constitue la plus grande partie de la glande. Il sécréte un liquide alcalin
riche en enzymes dans le duodénum, via le canal pancréatique. Le pH élevé permet de
neutraliser I'acidité du chyme gastrique au moment ou il pénétre dans le duodénum. Les
enzymes pancréatiques protéolytiques, la trypsine et la chymotrypsine permettent de dégrader
les lipides, les protéines, les hydrates de carbone et les acides nucléiques dans le duodénum.
Elles sont sécrétées sous forme inactives puis activées par I'entérokinase, sécrétée par la
muqueuse duodénale, ce mécanisme empéchant I'autodigestion du pancréas (20).

Le pancréas est une glande lobulée entourée d’une fine capsule collagéne d’ou partent de fins
septa, s’enfongant entre les lobules, visibles sur les lames colorées a ’'Hématoxyline-éosine
(H&E) (Figure 3). Le pancréas exocrine est constitué d’acini sécrétoires étroitement serrés les
uns contre les autres, qui se drainent dans un systeme canalaire trés ramifi€. La majorité de
la sécrétion pancréatique rejoint le canal pancréatique principal, ou canal de Wirsung, qui
s’associe au canal cholédoque au niveau de I'ampoule de Vater pour s’ouvrir dans le
duodénum au niveau de la papille. Il existe trées fréeguemment un petit canal pancréatique
accessoire, le canal de Santorini, qui rejoint le duodénum un peu en amont de la papille
principale. De rares adipocytes sont observés au sein du parenchyme pancréatique,
augmentant avec I'age et reflétant I'atrophie naturelle de la glande (20).
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Figure 3 : Aspect histologique du pancréas, faible grandissement.

Microscopie optique, grandissement X40 coloration Hématéine-éosine (H&E). Le pancréas est une
glande lobulée, dont les lobules sont séparés par de fins septa fibreux (fleche noire). Il est
majoritairement exocrine, composé d’acini sécrétoires (cercle noir, majeure partie de 'image) se
drainant dans un systéme canalaire ramifié, avec notamment des canaux intra-lobulaires présents
(cercle bleu). Quelques Tlots de Langherans (cercle rouge), a fonction endocrine, sont épars. De rares
adipocytes sont observés (fleche verte). Source : Department of Laboratory medicine and
pathobiology, University Health Network (UHN), Toronto General Hospital (TGH)

Chaque acinus est constitué d’'un amas irrégulier de cellules sécrétoires pyramidales dont les
faces apicales entourent une minuscule lumiére centrale, correspondant a l'extrémité
terminale du systéme canalaire (Figure 4). La face apicale est remplie de granules sécrétoires
éosinophiles contenant les proenzymes. Le noyau, basal, est entouré d’'un cytoplasme
basophile contenant un réticulum endoplasmique rugueux tres développé. Le systeme
canalaire est constitué des canaux inter-canalaires, se déversant dans les canaux intra-
lobulaires puis interlobulaires. Les canaux inter-canalaires sont bordés par un épithélium
cubique simple peu épais, qui devient cubique stratifié dans les canaux plus larges. Au fur et
a mesure que leur diamétre augmente, les canaux sont revétus d’'une couche de tissu
conjonctif collagéne dont I'épaisseur s’accroit progressivement. La paroi du canal de Wirsung
contient du muscle lisse (20).
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Figure 4 : Aspect histologique du pancréas, fort grandissement.

Microscopie optique, grandissement X200 coloration H&E. Les acini exocrines (cercle noir) sont
constitués de cellules sécrétoires pyramidales & minuscule lumiére centrale, déversant leurs
sécrétions dans des canaux, ici intra-lobulaires (cercle bleu). Les ilots de Langerhans (cercle rouge), a
fonction endocrine, ont un cytoplasme granulaire faiblement coloré. Source : Department of
Laboratory medicine and pathobiology, UHN, TGH.

Le pancréas endocrine est constitué d’amas isolés, les ilots de Langerhans, dispersés dans
le tissu glandulaire exocrine (Figure 4). Ces ilots sont de taille variable et contiennent différents
types de cellule dont chacun est responsable de la sécrétion d'un type d’hormone
polypeptidique. Les principaux produits de sécrétion sont l'insuline et le glucagon, ayant un
rble essentiel et antagoniste dans la régulation de la glycémie, I'insuline ayant une fonction
hypoglycémiante. Les autres produits de sécrétion sont la somatostatine, le peptide intestinal
vasoactif et le polypeptide pancréatique. D’autres cellules, les cellules entérochromaffines,
paraissent sécréter plusieurs peptides différents, dont la motiline, la 5-hydroxytryptamine et la
substance P (21).

Sur les préparations a 'H&E, les cellules endocrines sont petites, avec un cytoplasme
granulaire faiblement coloré. Les différents types de cellules sécrétoires ne sont pas
reconnaissables sur ces colorations. Les techniques d’immunohistochimie permettent
cependant de les identifier. Ces 1lots contiennent de nombreux capillaires fenétrés, et sont
entourés d’'une délicate capsule (21).

I.3. Embryologie

En embryologie, le développement du pancréas est classiquement décrit selon quatre
phases : apparition, développement, migration et fusion (22,23).

Lors de I'apparition, le pancréas se développe a partir de deux ébauches endodermiques, au
30°™e jour de la vie embryonnaire, au niveau de I'entoblaste de I'intestin antérieur, a partir de
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'anse duodénale primitive. L’ébauche la plus précoce est le pancréas dorsal, la plus tardive
est la ventrale.

Durant le développement, au 35°™ jour, I'ébauche dorsale se développe transversalement et
prend un aspect tubulaire. Le canal dorsal apparait a ce stade ainsi que les structures
glandulaires qui forment par confluence les canaux de drainage (24). L’ébauche ventrale se
développe dans toutes les directions, mais de fagon moins importante, avec apparition du
canal pancréatique ventral s’abouchant dans le diverticule hépatique (25).

Lors de la migration, classiquement et schématiquement, il existe une rotation de I'ébauche
ventrale suivant celle de 'estomac et du duodénum pour venir se placer sous I'ébauche
dorsale. En réalité, cette migration est le résultat d’'une croissance différentielle de la paroi
duodénale. La migration est achevée autour de la 6™ semaine de développement. Le
pancréas ventral se place ainsi en position postérieure, au-dessous et un peu en arriére du
bourgeon dorsal entrainant avec elle le cholédoque. A ce stade, 'abouchement des canaux
dorsal et ventral correspond respectivement aux petite et grande caroncules.

La fusion a lieu au cours de la 7°™ semaine de développement. Elle intéresse le parenchyme
et les canaux pancréatiques, formant le canal de Wirsung (canal ventral et partie proximale du
canal dorsal) et le canal de Santorini (portion distale, céphalique du canal pancréatique dorsal).

I.4. Epidémiologie

Le cancer du pancréas est la 7°™ cause de déceés par cancer dans le monde, et la 3°™ en
France (1). Ce cancer présente un pronostic sombre, avec une survie a 5 ans de 9 % (1). En
2012, le taux d’incidence standardisé sur la population mondiale était de 10,2 pour 100 000
habitants chez 'lhomme et de 6,9 pour 100 000 habitants chez la femme, avec un ratio
homme/femme oscillant entre 1,1 et 1,48 selon les études (3). Entre 1982 et 2012, une
incidence croissante a été observée, plus importante chez les femmes (variation annuelle de
+ 3,6 %) que chez les hommes (+ 2,3 %) (3). En France, plus de 11 000 nouveaux cas étaient
estimés en 2012, le situant au second rang des cancers digestifs apres le cancer colorectal (3).

I.5. Etiologie et histogénese

L’'oncogenése des adénocarcinomes pancréatiques semble multifactorielle, combinant a la
fois I'implication de I'environnement et des facteurs héréditaires. Le facteur de risque le plus
fréquent est le tabac, avec un odds ratio de 2,2 (26). Environ 25 % des cancers pancréatiques
sont imputables au tabac. Le diabéte de type 2 évoluant depuis plus de 10 ans est également
un facteur de risque, avec un odds ratio de 1,51 (27). D’autres facteurs de risque sont
également reconnus, tels que I'obésité, la consommation d’alcool et la pancréatite chronique
(28, 29, 30). Les facteurs héréditaires tels que le syndrome de Peutz-Jeghers ou les mutations
de BRCA1 ou BRCA2 sont également imputables, avec une augmentation du risque
proportionnelle au nombre de cas index (31).

L’adénocarcinome canalaire pancréatique se développe a partir de la métaplasie tubulaire des
acinis (acinar to ductal metaplasia ADM), ainsi que des lésions précurseurs telles que la
néoplasie pancréatique intraépithéliale (PanIN), les tumeurs intra-canalaires papillaires et
mucineuses du pancréas (TIPMP), les néoplasies mucineuses kystiques et les lésions planes
atypiques (AFL) (32-34).
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I.6. Diagnostic

[.6.1. Aspects cliniques

Le tableau clinique inclut ictére, asthénie, perte de poids, modifications du transit et douleurs
dorsales, associé parfois a un syndrome dépressif (35,36). L’apparition d’un diabéete ou des
manifestations thromboemboliques peuvent étre les premiéres manifestations d’un
adénocarcinome pancréatique (37,38). Il n’existe pas de signe pathognomonique. Les stades
avancés peuvent étre révélés par des symptdmes secondaires a l'atteinte d’'un autre site
(métastases hépatiques, envahissement duodénal, ascite ou carcinose péritonéale). Le
diagnostic est souvent tardif, 80 a 85 % des patients étant localement avancés ou
métastatiques au diagnostic, 15 a 20 % restant opérables (39).

1.6.2. Aspects biologiques

Les marqueurs tumoraux, tels que le CA19.9 (carbohydrate antigéne 19.9, dérivé sialylé du
pentasaccharide du groupe sanguin Lewis), ont une valeur diagnostique limitée. Le CA 19-9
est présent physiologiqguement a la surface de nombreux épithéliums, dans des cellules
normales d’origine biliaire ou pancréatique et dans des liquides biologiques sous la forme
d’'une glycoprotéine de type mucine. Il existe une augmentation de sa concentration dans le
sérum des patients atteints d’adénocarcinomes du pancréas ou du tractus gastrointestinal
(40). Il n’est pas spécifique de 'adénocarcinome pancréatique, et les patients n’exprimant pas
le marqueur sanguin Lewis (Le(a-b-) représentant 5 a 10 % de la population) sont incapables
de le synthétiser (41). De plus, des niveaux élevés de CA19.9 sont également présents chez
des patients atteints d’ictére sur cholestase. Le CA19.9 n’est donc pas pertinent pour le
diagnostic. Il peut étre utilisé pour le suivi et le traitement, et pourrait avoir une valeur
pronostique en I'absence de cholestase (42).

1.6.3. Aspects radiologiques

Les deux examens d’imagerie les plus performants pour le diagnostic d’adénocarcinome
pancréatique sont I'écho-endoscopie digestive et le scanner multi-détecteur hélicoidal
(tomodensitométrie, TDM) (43).

1.6.3.1. Echo-endoscopie digestive

L’écho-endoscopie digestive (endoscopie ultrasound, EUS) et plus particulierement la
cholangio-pancréatographie rétrograde endoscopique (CPRE) sont indispensables dans
plusieurs situations, notamment en cas de doute diagnostique ou pour obtenir une histologie
de la lésion (Figure 5). De méme, dans les Iésions kystiques, les imageries en coupe (imagerie
par résonnance magnétique -IRM- et TDM) restent tres performantes mais régulierement
insuffisants pour assurer un diagnostic parfois trés difficile alors que les conséquences pour
le patient sont majeures. Le développement de nouvelles aiguilles a ponction et de nouveaux
outils (élastographie, contraste, endo-microscopie confocale...) sont aussi des éléments
essentiels pour compléter le diagnostic lors de la réalisation d’EUS pour des Iésions
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pancréatiques (43). De plus, la valeur prédictive négative de 'EUS est proche des 100 %,
notamment lorsqu’elle est couplée a des biopsies (44). L’aspect typique de 'adénocarcinome
pancréatique est une masse solide hypoéchogene hétérogéne a bords irréguliers. Cependant,
cet aspect n’est pas spécifique d’un adénocarcinome (45). La CPRE permet également de
lever un obstacle biliaire avec pose d’'une prothése biliaire, en pré-opératoire ou en traitement
palliatif (42).

HITACHI CHRU LIMOGES

Figure 5 : Echo-endoscopie d'un adénocarcinome canalaire pancréatique.

La masse pancréatique, mal limitée, est de méme densité que le pancréas non tumoral, mais refoule

les vaisseaux en profondeur. L’aiguille de cytoponction (fleche verte), réalisant des prélévements pour

analyse histopathologique, est au centre de la masse. Source : Service d’hépato-gastroentérologie et
endoscopie digestive, CHU de Limoges

1.6.3.2. Tomodensitométrie

Le scanner multi-barrettes avec injection de produits de contraste et acquisition dynamique ou
multiphasique est une des meilleure modalité d’'imagerie pour I'évaluation du pancréas (36). Il
constitue 'examen de premiere ligne a réaliser pour le diagnostic, le bilan d’envahissement et
le bilan d’extension (43).

L’adénocarcinome canalaire pancréatique apparait comme une masse irréguliére, solide,
hypodense associé a une dilatation en amont des canaux pancréatiques et une atrophie du
parenchyme pancréatique d’amont (Figure 5). Le signe du double canal, avec dilatation a la
fois des canaux pancréatiques et biliaires, est trés évocateur d’un carcinome de la téte du
pancréas.
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Figure 6 : Coupe axiale tomodensitométrique d’'un adénocarcinome pancréatique.

Séquence au temps portal d’'une injection intraveineuse de produit de contraste. La masse tumorale
(fleches rouges) est mal limitée et hétérogéne, avec des zones hypointenses. Source : Service de
radiologie, CHU de Limoges

1.6.3.3. Imagerie par résonnance magnétique

L’imagerie par résonnance magnétique (IRM) avec séquences de cholangio-pancréatographie
(CPRM) est une alternative aussi sensible et spécifique que la TDM (46) (Figure 7). Elle permet
le bilan diagnostique et d’extension a I'étage abdominal, notamment hépatique. Elle est
cependant moins utilisée en raison de son co(t et de sa disponibilité plus limitée. Elle a une
valeur ajoutée pour le diagnostic des Iésions pancréatiques isodenses, non ou mal visibles en
TDM. L'IRM présente une bonne détection des cancers du pancréas en séquence de diffusion.
Elle permet une bonne caractérisation des tumeurs, notamment pour les lésions précurseurs
en cours de dégénérescence.

La séquence de cholangio-pancréatographie (CPRM), ou biliIRM fournit une excellente
résolution pour I'étude des canaux biliaires et pancréatiques. Il s’agit d'une méthode non
invasive, sans produit de contraste, permettant de mettre en évidence des obstructions
(tumeurs ou calculs) des voies biliaires et pancréatiques (47).
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Figure 7 : Coupe axiale par imagerie par résonnance magnétique nucléaire d’'un adénocarcinome
pancréatique.

Séquence au temps artériel. Syndrome de masse de la téte du pancréas de 2,5 cm (fleches rouges).
La masse est hétérogéne, en hyposignal, sans rehaussement central. Source : Service de radiologie,
CHU Limoges

I.7. Histopathologie

I.7.1. Aspects macroscopiques

L’adénocarcinome canalaire pancréatique est une masse ferme, mal délimitée, jaunatre et
blanchatre (Figure 8). Il n’est pas observé classiqguement de nécrose hémorragique.
Occasionnellement, quelques secteurs microkystiqgues ou macrokystiques sont présents. Les
adénocarcinomes canalaires pancréatiques de la téte mesurent entre 2 et 4 cm, alors que
ceux du corps ou de la queue sont plus larges. Les adénocarcinomes canalaires pancréatiques
de la téte induisent une sténose et une dilatation de la voie biliaire principale et/ou du canal
pancréatique principal, responsables de I'image du double canal en imagerie. Une infiltration
des structures et organes adjacents (ampoule de Vater, paroi duodénale, tissus péri-
pancréatiques et rétropéritonéaux, vaisseaux meésentériques supérieurs, paroi gastrique,
colon gauche, glande surrénale gauche...) peut étre observée, selon I'évolutivité de la
tumeur (2).
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Figure 8 : Aspect macroscopique d’un adénocarcinome pancréatique.

Duodénopancréatectomie, coupes axiales. La tumeur (cercle rouge), blanchatre, mal limitée, de
6,2 cm, est localisée au niveau de la téte du pancréas et infiltre le duodénum (fleche verte). Le
pancréas non tumoral est marqué par une fleche noire. Source : Service d’anatomie pathologique,
CHU de Limoges

I.7.2. Aspects microscopiques - Classification OMS

La classification actuelle de I'Organisation Mondiale de la Santé (OMS), publiée en 2019,
admet trois degrés de différenciation de 'adénocarcinome canalaire pancréatique (ou PDAC,
pancreatic ductal adenocarcinoma) : bien, moyennement et peu différencié (2).

Dans I'adénocarcinome canalaire bien différencié, les structures canalaires, parfois difficiles a
identifier comme étant tumorales, apparaissent cotes a cotes avec des glandes présentant
des aspects plus évidents d’adénocarcinome, avec notamment des contours anguleux, des
embranchements, des glandes rompues et/ou un épithélium papillaire pluristratifié avec
aspects cribriformes (Figure 9). Un des aspects caractéristiques est celui de glandes rompues
entourées partiellement par un stroma cellulaire dans lequel la mucine se déverse (Figure 9A).
Il existe une forme d’adénocarcinome canalaire pancréatique constitué de larges glandes
supérieures a 0,5 mm avec, de fagcon trompeuse, une morphologie calme. Cet aspect peut
mimer une tumeur intra-canalaire papillaire et mucineuse, jusqu’a la mise en évidence de
glandes arrangées aléatoirement ou de cellules avec dysplasie marquée permettant de
redresser le diagnostic (2).
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Figure 9 : Aspect histopathologique de 'adénocarcinome bien différencié.

Microscopie optique, grandissement X200 (Figure 9A) et X100 (Figure 9B), coloration H&E. Structures
glandulaires carcinomateuses bien différenciées (fleche rouge), libérant de la mucine (fleche noire) au
sein d’un stroma fibreux (fléche verte) (Figure 9A) et engainant un nerf (cercle noir) (Figure 9B).
Noyaux aux atypies légéres a modérées. Source : Department of Laboratory medicine and
pathobiology, UHN, TGH.

Dans l'adénocarcinome moyennement différencié, I'hétérogénéité intra-tumorale est plus
marquée, avec des architectures cribriformes (correspondant a des amas cellulaires avec
plusieurs lumieres glandulaires), papillaires ou micro-papillaires. Des secteurs de glandes
irrégulieres, petites, et des cellules pléomorphes individuelles sont fréquemment observés en
périphérie de la tumeur (Figure 10) (2).

Les cellules tumorales sont cubiques ou cylindriques et produisent de la mucine qui est mise
en évidence par les colorations de bleu alcian et de PAS (Periodic Acid Schiff). Le cytoplasme
est éosinophile, parfois spumeux ou clair. Les noyaux sont ronds ou ovoides avec
pléomorphisme faible. Les noyaux sont parfois augmentés, de 3 a 4 fois supérieurs a la taille
d’'un noyau non tumoral. Des nucléoles sont parfois visibles, et 'index mitotique est modéré.

Dans les formes bien et moyennement différenci€, il est fréquent d’observer un stroma
desmoplasique entourant les glandes tumorales, réalisant parfois un aspect ductocentrique.
Le stroma est hypovasculaire et composé de fibres de collagénes associées a des fibroblastes,
myofibroblastes, lymphocytes et macrophages.
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Figure 10 : Aspect histopathologique de I'adénocarcinome moyennement différencié.

Microscopie optique, grandissement X200, coloration H&E. L’architecture est glandulaire (cercle noir)
et cribriforme (cercle bleu), avec quelques cellules pléomorphes individuelles (cercle rouge).
L’architecture cribriforme et a cellules indépendantes traduisent une mauvaise différenciation. Les
noyaux sont plus atypiques, avec des nucléoles (fleches noires) bien visibles. Tissu pancréatique non
tumoral a droite. Source : Department of Laboratory medicine and pathobiology, UHN, TGH.

La forme peu différenciée a un aspect hétérogene et est constituée de plages de cellules
solides ou cribriformes ou de cellules individuelles pléomorphes au sein d’'un stroma lache
(Figure 11). Il s’y associe parfois des secteurs nécrotiques ou hémorragiques. Les cellules
tumorales pléomorphes ne sont pas bien polarisées, produisent peu ou pas de mucine et de
nombreuses mitoses sont visibles (2).
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Figure 11 : Aspect histopathologique de I'adénocarcinome peu différencié.

Microscopie optique, grandissement X200, coloration H&E. La tumeur est composée de plages et de
massifs cellulaires peu différenciés, avec quelques lumiéres glandulaires (cercle rouge). Les noyaux
sont atypiques, nucléolés. Les mitoses sont nombreuses (fleches noires). Une mitose tripolaire
(aspect hautement malin) est observée (fleche rouge). Source : Department of Laboratory medicine
and pathobiology, UHN, TGH.

Ainsi, le grade de 'adénocarcinome canalaire pancréatique est le fruit de la combinaison du
degré de différenciation glandulaire, de la production de mucine, de 'activité mitotique et des
caractéristiques nucléaires. Dans le cas d’'une hétérogénéité intra-tumorale, tels qu'une
variation entre le degré de différenciation glandulaire et I'activité mitotique, le plus haut grade
est retenu (2).

Les sous-types histologiques, bien moins fréquents, sont le carcinome adénosquameux, le
carcinome épidermoide, le carcinome colloide, le carcinome hépatoide, le carcinome
médullaire, le carcinome invasif micro-papillaire, le carcinome a cellules en bague a chatons,
le carcinome indifférencié (anaplasique indifférencié, sarcomatoide indifférencié ou
carcinosarcome) et enfin le carcinome indifférencié a cellules géantes mimant des
ostéoclastes (2).

Parmi ceux-ci, le carcinome épidermoide primitif pancréatique est extrémement rare et il est
nécessaire d’éliminer la possibilité d’'une métastase provenant d’un autre organe, tel que le
poumon. Il est caractérisé par une architecture solide de cellules polygonales avec des
contours cellulaires distincts, des jonctions intercellulaires en pont, un cytoplasme dense
éosinophile et des degrés variables de kératinisation. Malgré sa classification par 'TOMS dans
le chapitre de 'adénocarcinome pancréatique, le carcinome épidermoide pur ne contient pas
de contingent adénocarcinomateux.

Le carcinome adénosquameux est un des sous-types histologiques les plus fréquents,

représentant 1 a 4 % des tumeurs malignes du pancréas exocrines. Il s’agit d’un
adénocarcinome associé a un contingent de carcinome épidermoide supérieur a 30 % du
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volume tumoral total (Figure 12). Un échantillonnage élargi ou 'immunohistochimie peuvent
aider a la mise en évidence d’un des deux contingents (2).

Figure 12 : Aspect histopathologique du carcinome adénosquameux

Microscopie optique, grandissement X200, coloration H&E. La tumeur est constituée de massifs
carcinomateux associant quelques lumiéres glandulaires (fleche verte) et une kératinisation centrale
(globes cornées, fleche rouge). Les noyaux sont atypiques, nucléolés. Les mitoses sont
classiqguement nombreuses (fleche noire). Source : Department of Laboratory medicine and
pathobiology, UHN, TGH.

La classification actuelle de 'OMS n’indique pas de pourcentage de formation glandulaire pour
classer ces différentes formes.

Le College of American Pathology (CAP) propose des précisions complémentaires a cette
classification de I' adénocarcinome canalaire en trois grades : le grade 1, bien différencié,
constitué de plus de 95 % de glandes tumorales, le grade 2, moyennement différencié, avec
une tumeur constituée de 50 a 95 % de glandes, et le grade 3, peu différencié, avec une
tumeur constituée de moins de 50% de glandes (48). Cette classification s’appuie sur deux
études (49,50). L’'une d’entre elle, constituée notamment de 4 pathologistes réalisant une
évaluation indépendante, présentait une force de concordance inter-observateur moyenne,
avec un coefficient kappa de 0,44 (intervalle de confiance de 0,29 & 0,60) (49).

1.8. Profils moléculaires

Plus de 90 % des adénocarcinomes pancréatiques présentent une mutation KRAS,
majoritairement la p.(Glyl2Val) ou p.(Glyl2Asp). Ces mutations activatrices sont les
altérations génétiques les plus précoces, observées également dans les lésions précurseurs
de PanlIN de bas grade (51).
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Dns un modéle murin, une mutation KRAS p.(Glyl2Val) ou p.(Glyl12Asp) est suffisante pour
entrainer le développement de Iésions pré-néoplasiques, telles que ADM, PanIN, TIPMP ou
AFL (33, 51, 52). La faible fréquence de progression spontanée de ces lésions précurseurs en
adénocarcinome pancréatique infiltrant suggére que des altérations génétiques additionnelles
sont nécessaires au processus de canceérisation (33).

Environ 90 % des tumeurs présentent une délétion, mutation ou altération épigénétique du
géne CDKN2A. La moitié des tumeurs ont une mutation du géne suppresseur de tumeurs
TP53 et une mutation ou une délétion homozygote du gene DPC4/Smad4 (42).

De facon plus globale, trois études a large cohorte ont identifié des sous-types spécifiques
dans les adénocarcinomes canalaires pancréatiqgues (PDAC). La premiére étude, de Collisson
et al. a défini trois sous-types (classique, quasimésenchymal et ressemblant a I'exocrine),
issus d’échantillons sélectionnés par microdissection au laser et de culture cellulaire de PDAC.
Cette étude a montré une différence de survie totale pour les sous-types classique (meilleur
pronostic, caractérisé par une expression élevée de génes épithéliale) et quasimésenchymal
(pronostic plus péjoratif), en analyse multivariée. Le sous-type moléculaire apparaissait
comme un facteur pronostic indépendant (10). Par la suite, Moffitt et al. ont défini deux sous-
groupes concernant le contingent tumoral épithélial (basal et classique) et deux sous-groupes
concernant le contingent tumoral stromal (normal et activé). Les sous-groupes basal et activé
conféraient un pronostic péjoratif (11). Plus récemment, Bailey et al. ont défini quatre sous-
types (squameux, progéniteur pancréatique, immunogénique et a différenciation endocrine
aberrante), le sous-type squameux présentant le plus mauvais pronostic (12). Malgré des
différences dans la nomenclature, il existe un chevauchement entre le sous-type classique de
Collisson et de Moffitt et le sous-type progéniteur pancréatique de Bailey, entre le sous-type
basal de Moffitt et le sous-type squameux de Bailey et entre le sous-type ressemblant a
I'exocrine de Collisson et le sous-type a différenciation endocrine aberrante de Bailey (6). Il a
par la suite été démontré que les sous-types a différenciation endocrine aberrante,
ressemblant a [I'exocrine et immunogénique sont probablement secondaires a une
contamination stromale et de cellules non néoplasiques diie a une faible cellularité tumorale
(14).

Ainsi, 'ensemble de ces profils tumoraux peut étre divisé eu deux groupes principaux, le
groupe basal/squameux et le groupe classique/progéniteur (14). Les distinctions de ces profils
moléculaires ont un impact clinique et pronostic clair, mettant en évidence des déterminants
moléculaires permettant d’envisager a I'avenir 'usage de thérapies ciblées (34).

Plus ponctuelles, certaines formes familiales de cancer du pancréas sont liées a des
altérations géniques identifiées, telles que BRCAL ou BRCA2.

1.9. Nouvelle classification et synthése histo-moléculaire

Une nouvelle classification a été proposée en 2020 par Kalimuthu et al., réalisant une synthése
histo-moléculaire (6). L’étude comprenait 86 patients ayant bénéficié d’'une chirurgie premiére
dans le cadre d’'un adénocarcinome canalaire pancréatique, comprenant des carcinomes
adénosquameux. Quatre patterns morphologiques ont été identifiés, classés en deux
composants : formation tumorale glandulaire, incluant les patterns conventionnel et tubulo-
papillaire, et formation tumorale non glandulaire, incluant les patterns composite et squameux
(Figure 13A et B). Cette étude souligne également I'hétérogénéité de I'adénocarcinome
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canalaire pancréatique, avec différents patterns présents au sein d’'une méme tumeur (Figure
13C). Une classification moléculaire selon les sous-types précédemment décrits a également
été réalisée grace a un séquencage de 'ARN. Un seuil morphologique de 40 % de formation
tumorale non glandulaire a été établi, avec un groupe A constitué de moins de 40 % de
formation tumorale non glandulaire et un groupe B constitué de 40 % ou plus de formation
tumorale non glandulaire. Cette classification permet une corrélation avec les signatures
géniques et les sous-types moléculaires connus, le groupe A histopathologique, de bon
pronostic (survie moyenne sans récidive de 2,1 ans), étant superposable au groupe
classique/progéniteur en profil moléculaire et le groupe B histopathologique, de pronostic plus
péjoratif (survie moyenne sans récidive de 0,9 ans), étant superposable au groupe
basal/squameux en profil moléculaire. Ainsi, une analyse morphologique seule permet une
corrélation et une prédiction du sous-type moléculaire tumoral.

La concordance inter observateur, réalisée entre trois pathologistes provenant d’'un méme
centre, était bonne, avec un score kappa de Fleiss de 0,87. Il existait un désaccord pour huit
cas, proches du seuil morphologique de 40 % de formation non glandulaire.
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Figure 13 : Schéma illustrant les différents patterns et I'nétérogénéité intra-tumorale

Représentation schématique des quatre patterns morphologiques identifiés au sein de
'adénocarcinome pancréatique, pouvant étre divisés en deux composants : « formation glandulaire »,
dans la figure 13A, associant les patterns conventionnel et tubulopapillaire et « formation non
glandulaire » dans la figure 13B, associant les patterns composite et squameux. Le pattern composite
regroupe un spectre d’aspects morphologiques traditionnellement associé a une mauvaise
différenciation, incluant : (1) cribriforme, (2) plages, (3) file unique, (4) en cordons, (5) en amas, (6)
cellules individuelles, (7) en ruban, (8) glandes anguleuses et (9) en nids.

La figure 13C illustre le pourcentage des différents patterns retrouvé chez les patients, soulignant
I'hétérogénéité tumorale. Source : Kalimuthu et al., 2020 (avec autorisation) (6)
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1.10. Traitements

1.10.1. Chirurgie

La résection chirurgicale peut étre proposée a uniguement 15 a 20 % des patients, apres une
évaluation pré-thérapeutique rigoureuse (possibilité d’exérése compléte, comorbidités, statut
métastatique, risque de mortalité post-opératoire, état nutritionnel et ictére). L’objectif est de
réaliser une exérése en limites saines pour espérer un effet curatif (42). Une résection
compléte (RO) est définie par une clairance (distance cellules tumorales - marge) supérieure
a 1 mm, selon les recommandations du Royal College of Pathology et du College of American
Pathologists (53,54). Elle doit idéalement étre réalisée dans un centre expert a haut volume
(55). Pour les cancers de la téte du pancréas, la duodéno-pancréatectomie céphaligue est
l'intervention de référence, avec curage ganglionnaire emportant au minimum 15 ganglions
(56). Pour les cancers du corps ou de la queue du pancréas, une spléno-pancréatectomie
gauche est réalisée avec curage ganglionnaire emportant également au minimum 15
ganglions, voir 20 selon une étude (57). Les indications de la pancréatectomie totale sont trés
rares, les deux principales étant une tumeur intra-canalaire papillaire et mucineuse (TIPMP)
diffuse dégénérée et une nouvelle tumeur (ou plus rarement une récidive loco-régionale
unique) localisée au pancréas restant.

Un examen pathologigue extemporané de la tranche de section pancréatigue est systématique
pour écarter un envahissement et éventuellement élargir le geste. Cela consiste en une
analyse en per-opératoire par les pathologistes qui, a 'aide d’'un examen rapide réalisé sur
tissu congelé, transmettent aux chirurgiens au bloc opératoire si leur tranche de section est
indemne de tumeur ou s’ils doivent poursuivre leur geste opératoire pour obtenir une tranche
saine.

1.10.2. Thérapies systémiques

Un traitement adjuvant est indiqué chez tous les patients opérés d’un adénocarcinome
pancréatique en mesure de pouvoir le débuter dans les 3 mois suivant la chirurgie, selon les
recommandations de la société nationale francaise de gastro-entérologie. Il s’agit d’'une
chimiothérapie par FOLFIRINOX modifié (5-Fluorouracile, acide folinique, irinotécan et
oxaliplatine) pendant 6 mois (58). Elle apporte un bénéfice de survie quels que soient les
statuts T (tumeur primitive), N (ganglions lymphatiques régionaux) et R (exérése) (59).

Concernant les tumeurs borderlines, non résécables initialement, un traitement d’'induction
peut étre proposé. Les taux de résection RO, de réponses tumorales majeures et de survie
prolongée dans le sous-groupes des patients opérés aprés traitement d’induction sont
prometteurs (60,61). Cette stratégie repose le plus souvent sur une chimiothérapie a base de
FOLFIRINOX ou gemcitabine plus nab-paclitaxel, dans les essais en cours.

Dans le cas de tumeurs localement avancées, la gemcitabine reste la chimiothérapie de
référence.
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1.10.3. Radiothérapie

La place de la radiothérapie n’est pas consensuelle. Elle peut étre proposée comme traitement
de cléture, aprés une chimiothérapie d’induction et avec administration concomitante de
capécitabine, a visée radio-sensibilisante. Il s’agit d’'une option a discuter en réunion de
concertation pluridisciplinaire chez certains patients (62).

1.10.4. Thérapies ciblées

De nombreux essais cliniques sont en cours afin d’étudier I'effet d’'une thérapie ciblée. Plus de
vingt essais cliniques ciblant des inhibiteurs de la voie RAF/MEK/ERK et plus de 40 ciblant
des inhibiteurs de la voie PI3K/AKT sont en cours (34). Il n’existe pour le moment pas
d’indication a une thérapie ciblée en clinique.

Concernant les adénocarcinomes pancréatiques liés a des mutations BRCA 1 ou BRCA2 il a
été mis en évidence une augmentation de la survie sans progression sous Olaparib (inhibiteur
de PARP, ou Poly (adenosine diphosphate-ribose) polymerase, PARP étant indispensable a
la réparation simple brin de ’ADN ou acide désoxyribonucléique) (63). Les génes BRCAL et
BRCA2 codant pour des protéines permettant la réparation de Iésions doubles brins, adjoindre
aux cellules tumorales déficientes pour BRCA un inhibiteur de la réparation simple brin
entraine trop d’aberration non réparées des brins d’ADN, induisant leur mort. Ce résultat a été
souligné par la société nationale francaise de gastro entérologie.

I.11. Intelligence artificielle

Les avancées récentes en intelligence artificielle et plus particulierement en apprentissage
profond ont permis aux réseaux neuronaux convolutifs de réaliser des classifications d'image
hautement sophistiquées. Ces classifications égalent celles de spécialistes, dans des
domaines tels que la dermatologie, la radiologie ou I'anatomie pathologique, associant parfois
une valeur pronostique au diagnostic (64—66).

1.11.1. Réseaux neuronaux convolutifs, ou CNN

Un réseau de neurones convolutifs (ou CNN, Convolutional Neural Network) est constitué de
plusieurs couches de neurones artificiels. Le motif de connexion entre les neurones est inspiré
du fonctionnement du cortex visuel animal. Il est constitué de multiples couches de
perceptrons. Le perceptron est le plus simple réseau de neurones, monocouche, intégrant
plusieurs entrées, chacune associée a un poids ou pondération (Figure 14) (67).
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Figure 14 ; Schéma illustrant le fonctionnement d'un perceptron.

Le neurone de la couche de sortie additionne I'ensemble des informations délivrées par la couche
d’entrée et, dans le cas d’'un probléme a deux classes, envoie un signal binaire, 0 ou 1. Schéma
inspiré de http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/cours/slides/reseaux_neurones_perceptron.pdf.

Au sein d’'un réseau neuronal convolutif, plusieurs couches neuronales, de quatre types
différents permettent I'analyse d’images (68,69).

La premiére est la couche de convolution. Chaque image est analysée selon plusieurs
caractéristiques, ou deep learning features (DFL). Chaque DLF, selon son activation plus ou
moins importante sur l'image étudiée, va traduire cette derniére en carte de signaux
d’activation (Figure 15). Ces caractéristiques d’image sont assimilables a des filtres.
Contrairement aux méthodes traditionnelles, ces caractéristiques d’'image ne sont pas pré-
définies mais apprises par le réseau durant la phase d’entrainement. lls sont initialisés puis
mis a jour par rétropropagation du gradient. La rétropropagation du gradient permet
'apprentissage, en modifiant le poids de 'ensemble des couches, de la derniére a la premiére,
si une prédiction est erronée. Une carte d’activation, ou feature map, permet de visualiser la
partie de I'image ou cette caractéristique d’image est présente. La couche de convolution est
toujours la premiere couche d’un réseau. Les couches de convolution, en allant vers la
profondeur du réseau, analysent des constructions de plus en plus complexes (Figure 16A).
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Figure 15 : Carte d'activation des caractéristiques d'image.

La lame H&E intéresse une métastase cérébrale d’un carcinome. Les caractéristiques d’'image, ou
DLF 165 et 66 corrélent avec I'épithélium. Les DLF 45 et 436 correlent avec la lumiére épithéliale et le
DLF 215 corréle avec la fibrose. Ces caractéristiques sont également utilisées par le pathologiste.
Inspiré de Faust et al. 2019 (70)

La seconde est la couche de pooling, permettant de diminuer la taille de I'information de la
couche de convolution tout en préservant leurs caractéristiques importantes. Une surface
définie est convertie en une donnée unique, la couche de pooling ne conservant que sa valeur
d’activation la plus élevée. Cette couche de pooling offre deux avantages. Tout d’abord, elle
permet de réduire le nombre de parameétres et de calcul dans le réseau, permettant une
analyse plus rapide. Elle limite également le surapprentissage en évitant une trop grande
rigidité quant a la localisation exacte des caractéristiques d’images (features). Le
surapprentissage est un modele performant sur les données avec lesquelles il s’est entrainé,
mais incapable d’extrapoler ses connaissances a de nouvelles images.

La couche de correction RelLu, ou Rectified Linear Units est une fonction réelle non linéaire
dont le role est de remplacer toutes les valeurs négatives recues en entrée par des zéros. Les
valeurs positives ne sont pas modifiées.

Enfin, la couche dense, ou fully-connected, constitue toujours la derniére couche d’'un réseau
de neurones, convolutif ou autres (Figure 16B). Elle permet de classifier 'image en entrée du
réseau. Elle renvoie un vecteur de taille N, N correspondant au nombre de classes. Chaque
élément du vecteur indique la probabilité pour 'image analysée d’appartenir a une classe.
Ainsi, si la problématique est de distinguer les ours des loups, le vecteur final sera de taille
N=2. Le premier élément est la probabilité d’appartenir a la classe ours, et le deuxiéme
d’appartenir a la classe loup. Ainsi, la valeur [0,9 0,1] signifie que I'image a 90 % de chances
de représenter un ours. Chaque valeur du tableau en entrée « vote » en faveur d’'une classe.
Les votes n'ont pas tous la méme importance, la couche fully connected leur accordant des
poids dépendant de I'élément du tableau et de la classe. Pour calculer les probabilités, la
couche fully connected multiplie donc chaque élément en entrée par un poids, additionne
I'ensemble, puis applique une fonction d’activation (fonction logistique si N=2, fonction Softmax
Si N>2).
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Figure 16 : Schéma d'un réseau profond de neurones convolutifs.

Figure 16A : Complexification des constructions analysées au fil de la progression dans le réseau.
Figure 16B : Alternance de couches de convolution, ReLU, de pooling et dense dans le réseau
profond de neurones convolutifs. La premiére couche est une couche de convolution et la derniére
une couche dense. Inspiré de Schulz el al. 2012 (Figure 16A) (71) et de Faust et al. 2019
(Figure 16B) (70)

Le terme fully connected vient du fait que chaque valeur en entrée est connectée avec toutes
les valeurs en sortie (Figure 17). La valeur des poids de chaque élément provient de la phase
d’entrainement, par rétropropagation du gradient. Ces couches sont volumineuses, car elles
intégrent beaucoup de parameétres. Elles nécessitent un apprentissage important avant d’étre
correctement entrainées.

Chacune de ces couches peut étre empilée les unes au-dessus des autres, quelle que soit
leur nature, avec toutefois la nécessité que la premiére couche soit une couche de convolution
et la derniére dense (Figure 16B).
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Figure 17 : Schéma d'un réseau de neurones convolutifs.

Chaque neurone d’'une couche est connecté avec 'ensemble des neurones de la couche précédente
et de la couche suivante. Seules les couches d’entrée et de sortie sont accessibles. Les autres
couches, dont le nombre varie, constituent les couches cachées.

1.11.2. Apprentissage profond

Le réseau de neurones convolutifs est un des algorithmes d’apprentissage profond. Il repose
sur une rétropropagation du gradient. A chaque image, le réseau de neurones convolutifs va
faire une prédiction diagnostique. Si cette prédiction se révéle fausse, aprés I'avoir informé du
résultat correct, il va de lui-méme modifier ses paramétres, depuis la derniere couche dense
vers les couches antérieures. Cette modification va intéresser ainsi 'ensemble des couches,
en modifiant le poids, ou pondération, de chaque information.

1.11.3. Apprentissage supervisé

Lorsque le réseau de neurones convolutifs est préparé par apprentissage supervise, il existe
une phase d’apprentissage durant laquelle il se voit présenter une base de données, chaque
information, chaque image, étant annotée, avec le résultat attendu. Plus le réseau est entraing,
plus il donnera des résultats probants, avec pour objectif d’étre capable de généraliser son
apprentissage a de nouveaux cas.

Ce mode d’apprentissage présente comme avantages d’étre plus précis et performant que les
programmes historiques d’apprentissage pour compartimenter des diagnostics spécifiques.
D0 a la nécessité d’'un entrainement préalablement annoté, cet apprentissage nécessite un
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important travail préliminaire par une personne ayant des compétences suffisantes dans le
domaine d’apprentissage souhaité.

Ainsi, si un réseau de neurones convolutifs a été entrainé a reconnaitre les hommes des
femmes, s'il lui est demandé de classer un groupe de personnes, il les divisera en hommes et
femmes.

[.11.4. Apprentissage non supervisé

Dans le cas de I'apprentissage non supervisé, I'apprentissage se fait de fagon totalement
autonome. Des données sont alors communiquées au réseau de neurones convolutifs sans
lui indiquer la classification. Ce type d’apprentissage est utilisé notamment pour la
clusterisation, procédé destiné a regrouper un ensemble d’éléments hétérogénes en sous-
groupes homogeénes ou liés par des caractéristiques communes.

Ainsi, si un groupe de personnes est présenté a un réseau de neurones convolutifs, dans le
cas de l'apprentissage non supervisé, ce réseau pourra les classer par sexe, mais également
par taille, par couleur de cheveux ou par tout caractére qu’il jugera pertinent, sans
connaissance de la distinction homme-femme souhaitée.

1.11.5. Etudes antérieures

1.11.5.1. Généralités

Ces nouveaux algorithmes d’intelligence artificielle ont permis un bond considérable dans
'analyse d’'image.

Lors de 'annuel ImageNet Challenge, des programmations réalisées par des scientifiques sont
en compétition afin de déterminer I'algorithme de classification d’image le plus performant. Les
images intéressent 1000 classes différentes d’objets courants, tels que des chats, des chiens,
des avions. Lors de la premiere compétition le taux d’erreur était de 27 %, bien plus élevé que
celui de I'humain, d’environ 3 %. Lors de lintroduction du premier réseau de neurones
convolutifs en 2012, ce taux d'erreur a été réduit a 16 %. Depuis, des modifications
séquentielles ont permis d’affiner ce taux d’erreur, jusqu’a égaliser puis surpasser celui de
'humain (72—74).

1.11.5.2. Usage médical

1.11.5.2.1. Clinique et radiologie

En s’intéressant plus spécifiquement a I'utilisation de ces réseaux neuronaux dans le domaine
de la médecine, plusieurs études ont évalué leur apport diagnostique. Ainsi, un réseau de
neurones convolutifs entrainé par apprentissage supervisé a identifier des lésions cutanées a
été capable de les classer correctement, avec un niveau de compétence comparable a celui
de dermatologues. Les diagnostics étaient divisés en quatre classes principales : carcinomes
kératinocytaires versus lésions bénignes et mélanome versus naevus (64).
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En radiologie, une programmation d’apprentissage profond a été capable de discriminer des
lésions mammaires en tomodensitométrie en bénignes ou malignes, atteignant le niveau
d’expertise d’'un radiologiste spécialisé en sénologie (65).

1.11.5.2.2. Anatomie pathologique

1.11.5.2.2.1. Apport diagnostique

Enfin, en anatomie pathologique, I'apprentissage profond a montré son apport dans la
détection de micro et macro-métastases de cancer du sein dans les ganglions sentinelles et
dans la détection de cancer de prostate sur biopsie (75). L'ensemble des prélévements
contenant des cellules cancéreuses a été identifié et sur 30 & 40 % des lames a été exclue la
présence de cancer sans recours a l'immunohistochimie ou lintervention humaine. Ces
résultats permettent d’envisager une sélection des lames pertinentes en amont de la lecture
par le pathologiste. Une autre étude a couplé un réseau de neurones convolutifs avec une
analyse microscopique stimulée de Raman (76). Cette technique de Raman est une méthode
d’'imagerie optique permettant, a partir de tissu humain non techniqué, d’obtenir rapidement
une image microscopique virtuelle comparable a celle obtenue classiquement par la coloration
hématoxyline-éosine, en utilisant les propriétés de vibration intrinséque des lipides, protéines
et acides nucléiques (77). |l s’agissait d’étudier I'apport de ce couplage dans le diagnostic de
tumeurs cérébrales en analyse extemporanée. Le résultat était disponible en moins de 150
secondes, comparé a 20 a 30 minutes pour la méthode conventionnelle avec lecture par le
neuropathologiste. La précision diagnostique de 94,6 % n’était pas inférieure a celle d’un
neuropathologiste, de 93,9 %. Les diagnostics erronés étaient différents entre ces deux
évaluations (76).

1.11.5.2.2.2. Apport pronostique et thérapeutique

Un autre apport de I'apprentissage profond en anatomie pathologique concerne la prédiction
pronostique. Ainsi, un réseau de neurones convolutifs a été capable d’ajouter une valeur
pronostique avec un rapport de risque (hazard ratio) de 3,04 a partir de lames colorées a
I’'hématoxyline-éosine, dans les cancers colorectaux. |l apporte une valeur pronostique égale
ou supérieure a ceux établis actuellement, moléculaires ou histologiques (66).

Enfin, ces réseaux sont également capables non seulement de classer les cancers broncho
pulmonaires non a petites cellules, mais également de prédire six des dix mutations les plus
fréquemment associées, dont EGFR, avec une précision de 0,733 a 0,856 (78).

Ces exemples d’apprentissage supervisé soulignent l'apport des réseaux de neurones
convolutifs en anatomie pathologique, pour le diagnostic, le pronostic et le statut moléculaire
des tumeurs.

1.11.5.3. Apprentissage hon supervisé

Les réseaux d’apprentissage supervisé ont 'avantage de présenter de trés bons résultats pour
une tache spécifique. Cependant, ils demandent un temps considérable d’entrainement par
’humain. Leur entrainement leur permet de diagnostiquer des lésions pour lesquelles ils ont
été préalablement entrainés. lls ne sont pas capables de diagnostiquer des pathologies non
renseignées lors de I'apprentissage. Ainsi, ce mode d’apprentissage n’est pas pertinent pour
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les pathologies rares. Les réseaux d’apprentissage non supervisés ont été peu évalués en
anatomie pathologique. lls présentent I'avantage d’étre plus souples que ceux issus de
I'apprentissage supervisé, et ne demandent pas de temps d’entrainement. lls proposeront
automatiquement une classification par arborescence. Une des rares études évaluant leur
capacité a intéressé le domaine de la neuropathologie. Ce réseau a été capable, sans
entrainement au préalable, de classer en groupes cohérents les différentes tumeurs
cérébrales, primitives ou secondaires (74).

De nombreux caractéres communs sont observés au sein des tumeurs, tels que l'activité
mitotique, le pléomorphisme, la nécrose tumorale. Ainsi, un réseau spécialisé dans un
domaine pourrait extrapoler ses connaissances vers d’autres organes. Un réseau de neurones
convolutifs spécialisé en neuropathologie a été évalué de fagcon non supervisée pour la
classification de tumeurs rénales. Celui-ci, sans aucune connaissance de néphropathologie
tumorale, a été capable d’individualiser les secteurs tumoraux sur les lames, et de classer les
tumeurs rénales, concordant avec les différents types histologiques définis par I'Organisation
Mondiale de la Santé (OMS). De plus, il a également classé les tumeurs avec un mauvais
pronostic selon des critéres également utilisés par le pathologiste, le grade nucléaire proche
du grade ISUP et des secteurs sarcomatoides (79).

L’apprentissage non supervisé permettrait une souplesse plus importante que I'apprentissage
supervisé, avec des résultats intéressants, notamment hors d’'un champ spécifique établi. Il
représenterait également un gain de temps important, en s’affranchissant de cette phase
d’annotation. De plus, il pourrait mettre en exergue des informations actuellement peu utilisées
par le pathologiste, et qui pourraient a 'avenir devenir pertinentes pour la prise en charge du
patient, avec par exemple la prédiction a une réponse de thérapie ciblée. Ces informations
pourraient ne pas étre perceptibles ou ne pas apparaitre pertinentes de prime abord par le
pathologiste.
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II. Objectifs

L’objectif général est d’évaluer l'apport des réseaux de neurones convolutifs dans la
classification des adénocarcinomes canalaires pancréatiques et notamment dans le stade de
différenciation. Deux réseaux ont été étudiés, un réseau naif de tout apprentissage
pancréatique, spécialisé en neuropathologie (CNNnp) et un réseau spécialisé en pathologie
pancréatique (CNNpan).

Pour cela, plusieurs objectifs ont été établis :

Tout d’abord, évaluer par cartographie la capacité d’'un CNN spécialisé en neuropathologie
(CNNnp) a reconnaitre les secteurs tumoraux des autres composants, tels que le tissu
pancréatique non tumoral, le tissu adipeux et le duodénum, sans entrainement spécifique au
préalable. Cette étude sera réalisée sur lame entiére colorée a ’'Hematoxyline-éosine.

Ensuite, tester la capacité de ce méme réseau a classer les tumeurs entre elles d’'une maniére
qui, idéalement, correlerait avec une classification humaine. Cette classification sera réalisée
en apprentissage non supervisée. Ces résultats seront visibles sous forme de carte de
fréquentation.

Enfin, créer un CNN spécialisé en pathologie pancréatique (CNNpan) €t, aprés apprentissage
supervisé, évaluer sa capacité a classer les tumeurs selon les classifications humaines, d’'une
part selon la classification de 'OMS et d’autre part selon la classification publiée par Kalimuthu
et al., divisée en groupe A ou groupe B.
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[1l. Matériels et méthodes

[1l.1. Données cliniques

Au sein de I'University Health Network (UHN), Toronto General Hospital (TGH), 58 patients
ayant bénéficié d’'une chirurgie premiere pour adénocarcinome pancréatique ont été
sélectionnés. Il s’agissait de patients présents dans I'étude de Kalimuthu et al. (6). Le protocole
de soin consistait en une chirurgie premiére, suivie d’'une thérapie adjuvante. Les patients
ayant bénéficié d’'une thérapie néoadjuvante pour les tumeurs initialement non résécables ont
été exclus de I'étude. Lors de I'analyse anatomopathologique, chaque piéce d’exérése a été
analysée, notamment grace a des lames colorées a I'Hématoxyline-éosine. Il existait en
moyenne six lames scannées par patient, avec un minimum de 1 lame et un maximum de 18
lames. Au total, 352 lames ont été numérisées.

De celles-ci, 218 987 images histopathologiques ont été extraites, avec une dimension de
1024 x 1024 pixels, correspondant a 516 um2. Le grandissement était au x200. Parmi elles,
94 727 images tumorales ont été sélectionnées.

l11.2. Données histopathologiques

Concernant la classification de 'OMS, lors du diagnostic initial 8 patients présentaient des
PDAC bien différenciés, 35 moyennement, 10 peu, et 5 carcinomes adénosquameux
(Tableau 1). Durant I'étude réalisée par Kalimuthu et al. (6), une évaluation du pourcentage
de formation glandulaire et de formation non glandulaire a été réalisée plus finement pour
chaque patient. Chaque lame était divisée en quadrants, et une moyenne a ainsi été réalisée,
en utilisant 'ensemble des lames tumorales d’'un patient. Ainsi, cette étude a mis en évidence
une disparité de diagnostic, le degré de différenciation ne corrélant pas systématiquement
avec le pourcentage de formation glandulaire. Plusieurs adénocarcinomes moyennement
différenciés étaient ainsi constitués de 100 % de formation tumorale glandulaire,
correspondant normalement & un grade bien différencié selon les critéres du CAP. Certains
diagnostics ont donc été modifiés dans le cadre de cette étude, afin d’homogénéiser
I'évaluation par le pathologiste. La valeur du pourcentage de formation glandulaire réalisée
par trois pathologistes durant I'étude de Kalimuthu et al. (6) a été utilisée pour modifier le
diagnostic initial si celui-ci ne corrélait pas. Ainsi, les adénocarcinomes canalaires initialement
classés en moyennement différenciés, alors qu’ls étaient composés de 100% de glandes, ont
été reclassés en adénocarcinomes canalaires bien différenciés.

Les PDAC bien différenciés étaient composés de plus de 95 % de glandes, les moyennement
différenciés étaient constitués de 16 a 95 % de glandes, et les peu différenciés de 15 % ou
moins de glandes, conformément a I'évaluation moyenne des pathologistes pancréatiques a
'UHN, TGH. Ainsi, avec cette classification, il existait 20 PDAC bien différenciés, 26 modérés,
7 peu et 5 carcinomes adénosquameux. Ces pourcentages permettent d’établir des critéres
plus extrémes pour les formes bien et peu différenciées.

Les patients ont également été classés selon la classification, proposée par Kalimuthu et al.
(6). Cette classification binaire propose un groupe A constitué de moins de 40% de formation
tumorale non glandulaire et un groupe B constitué de 40% ou plus de formation tumorale non
glandulaire. Vingt-neuf patients appartenaient au groupe A et vingt-neuf au groupe B.
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Diagnostic initial Diagnostic révisé Classification groupe A/ groupe B
8 PDAC bien différenciés 20 PDAC bien différenciés
— ——— — —— 29 groupes A
35 PDAC modérément différenciés | 26 PDAC modérément différenciés
10 PDAC peu différenciés 7 PDAC peu différenciés
- - - - 29 groupes B
5 carcinomes adénosquameux 5 carcinomes adénosquameux

Tableau 1 : Caractéristiques diagnostiques des patients

Le diagnostic initial est présenté dans la colonne de gauche. Le diagnostic révisé, aprés évaluation du
pourcentage de glandes tumorales, selon les pratiques communément admises au sein de 'UHN est
au centre. Classification en groupe A / Groupe B selon I'étude de Kalimuthu et al. 2020 a droite (6).

I11.3. Réseaux de neurones convolutifs

I11.3.1. Réseau de neurones convolutifs spécialisés en neuropathologie, CNNnp

Une version optimisée pour la pathologie du réseau de neurones convolutifs pré entrainé
VGG19 (Visual Geometry Group) a été utilisé pour créer le CNN spécialisé en neuropathologie
(CNNnp) (72). Ce réseau de 19 couches neuronales est constitué de blocs de niveaux
convolutifs répétitifs, initialement entrainé avec plus de 1,2 millions d’images provenant de la
base de données de I'lmageNet. Lors d’'une étude antérieure, I'apprentissage par transfert a
été utilisé afin d’affiner et de spécialiser ce réseau vers I'histologie et 'anatomie pathologique
grace a 838 644 images annotées par des pathologistes, issues de 1 656 lames, intéressant
1 027 tumeurs issues de patients, qui incluaient 74 différents types de tissus, Iésionnels et non
lésionnels (70,80). Ces informations n’incluaient pas d'image d’adénocarcinome pancréatique,
ni de parenchyme pancréatique normal ou anormal.

I11.3.2. Réseau de neurones convolutifs spécialisés en pathologie pancréatique,
CNNpan

Le CNNpan, développé spécifiguement pour cette étude, est issu du CNNnp, modifié, ayant
bénéficié d’un apprentissage spécifique pour la pathologie pancréatique. Un total de 47 786
images a été utilisé pour I'entrainement ou I'évaluation. Parmi ces images, étaient présents
des patterns de formation glandulaire et de formation non glandulaire, des tissus lymphatiques,
adipeux, pancréatique non tumoral, du stroma, de la nécrose et du blanc. Celui-ci a été
entrainé progressivement durant I'étude de I'apprentissage supervisé, notamment pour le tissu
pancréatique non tumoral et le stroma, afin de faire face aux difficultés progressivement
rencontrées lors des phases d’évaluation.

IIl.4. Vecteurs de caractéristiques de I'apprentissage profond, génération et
groupement

Le CNN génére une signature histologique de I'apprentissage profond (ou Deep Learning
Feature Vector DLFV) pour chaque cas de cette étude. Les valeurs moyennes produites dans
la couche finale de pooling ont permis de générer cette signature pour chaqgue lame (70).
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Pour chaque image numérisée, la matrice des caractéristiques, obtenue juste avant la couche
finale de pooling, génére un vecteur (DLFV), ou signature, intégrant les 512 DLF. Ces 512
DLF sont autant de filtres, permettant de caractériser les images. Une étude antérieure a
démontré que ces DLF correlent a des caractéristiques histologiques reconnues par I'humain,
tels que des patterns de fibrose, de mucine, d’épithélium, et le ratio nucléocytoplasmique, ces
caractéristiques étant présentes au sein de différents types de cancers, de différentes natures
(par exemple, tumeurs primaires et secondaires cérébrales) (80). Ces DLFV représentent ainsi
des signatures digitales, quantitatives et histopathologiques générées par I'apprentissage
profond, et permettant de caractériser objectivement des patterns histologiques corrélant avec
ceux de I'analyse humaine. Pour diminuer I'hétérogénéité des différentes régions, 20 images
ont été aléatoirement sélectionnées afin de générer et moyenner 20 DLFV séparés et produire
une signature plus représentative pour chaque cas. Afin d’appréhender la structure globale
de données et les patterns récurrents au sein de la cohorte, un regroupement ou clustering
hiérarchique a la fois complet et par la méthode de Ward a été réalisé. Les générations
répétées et le regroupement des DLFV de I'ensemble des expérimentations ont, de fagon
rassurante, conduit a des résultats, tendances et conclusions similaires. L’ensemble des
étapes, incluant la sélection aléatoire des lames et la génération des DLFV, a été généré
utilisant le langage Python et alimenté par un processeur graphique (ou GPU) NVIDIA Titan
Xp. Le code Python utilisé pour générer les DLFV, identique a une étude antérieure, est
disponible sur BitBucket (79,81).

[1l.5. Apprentissage non supervisé sur lame entiéere

Afin d’évaluer la capacité du CNNyp a extrapoler des informations pertinentes en pathologie
pancréatique, la premiére étape était de s’assurer qu'il était capable de différencier plusieurs
catégories sur lame numérisée, notamment le secteur tumoral, mais également les autres
tissus, tels que le pancréas non tumoral, le tissu adipeux et le duodénum. Dix lames ont été
aléatoirement sélectionnées, avec des taux variables de formation glandulaire, dont un
carcinome adénosquameux.

Chaque lame a été divisée en groupes de plus en plus dissemblant selon le CNNyp. Dans le
cadre de cette étude, le nombre maximal de groupes était de 9. Chaque division a été
comparée a I'ceil d’'un pathologiste (EL) afin de le corréler a un aspect histopathologique. Apres
9 patterns, la pertinence diagnostique des groupes supplémentaires apparaissait moins
pertinente par I'ceil humain.

[11.6. Apprentissage non supervisé sur carte de fréquentation

Les cartes de fréquentation générées par le CNNnp permettent d’évaluer la classification
proposée par ce CNN pour les tumeurs pancréatiques. Celui-ci a analysé I'ensemble des
94 727 images tumorales extraites, sans connaissance du diagnostic porté par le pathologiste.
Il lui a été demandé de grouper ces images tumorales grace aux 512 DLFV, aboutissant a la
création d’une classification par arborescence. La classification par arborescence regroupe
les patients avec le plus de similarités. Elle est basée sur la carte de fréquentation, utilisant
les informations des 512 DLF de chaque patient. Cette carte de fréquentation permet
d’observer les degrés d’activation des différents DLF. Lorsqu'un DLF apparait déterminant
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pour la classification, il est possible de le comparer a la lame HE, afin de le corréler a un aspect
histopathologique (Figure 15).

La classification par arborescence a été comparée aux classifications humaines, celle de
'OMS et la classification binaire en groupe A / groupe B.

I1I.7. Apprentissage supervisé

Afin de se rapprocher le plus possible de la classification humaine, les CNN ont également été
évalués apres apprentissage supervisé. Celui-ci est généralement plus précis pour les taches
prédéfinies.

La premiére étape a consisté a entrainer le CNNnp et le CNNpan sur la classification en deux
catégories, groupe A et groupe B. Pour cette premiére expérience, cette classification binaire
a été favorisée afin de simplifier 'analyse par le CNN. Chaque réseau recevait 'ensemble des
images tumorales de 50 patients, ainsi que le diagnostic du pathologiste, soit groupe A ou
groupe B. Ces images permettaient d’entrainer les CNN avant évaluation. Les huit patients
restants étaient ainsi utilisés pour évaluation de I'apprentissage des CNN. D{ au nombre limité
de patients, cette étape peut étre réalisée avec différents cycles, chacun avec un pool de 50
patients différents pour I'apprentissage, et huit autres patients pour I'évaluation.

La deuxiéme approche, celle ayant finalement été favorisée, a consisté a sélectionner des
tumeurs constituées de 100 % de formation glandulaire ou de 100 % de formation non
glandulaire pour I'apprentissage. Ainsi le CNNpan pouvait par la suite attribuer a chaque lame
tumorale un rapport de formation glandulaire et non glandulaire sur masse tumorale totale.
Cette approche offre 'avantage de donner une valeur numérique pour le résultat et de
s’adapter aux différentes classifications utilisées par les pathologistes. A la suite des
contraintes sanitaires exceptionnelles, seulement dix lames ont été analysées durant cette
approche de l'apprentissage supervisé.

111.8. Statistiques

L’ensemble des données numériques a été analysé via Excel. La classification en
apprentissage non supervisé par le CNNyp a été représentée par un dendrogramme, avec
comparaison de visu des diagnostics réalisés par le pathologiste. A la suite de la crise
sanitaire, 'analyse de I'apprentissage supervisé n’a pas été mené a son terme, 10 lames sur
les 364 disponibles ont été analysées. Il n’a pas pu étre réalisé d’analyse statistique sur une
telle cohorte.
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V. Résultats

IV.1. Apprentissage non supervisé sur lame entiére

Le CNNnp a été capable de différencier les secteurs tumoraux des secteurs non tumoraux sur
la totalité des lames. Il séparait également le tissu pancréatique, normal ou fibreux, le
duodénum, la musculeuse et le tissu adipeux. Les différents secteurs étaient identifiés par un
pathologiste (EL) pour comparaison. Sur trois lames, de rares images de cellules tumorales
peu abondantes au sein d’'une fibrose majoritaire étaient classés avec la fibrose, les secteurs
plus tumoraux étant toujours bien individualisés (annexes 1.1, 1.2 et 1.4). La figure 18
représente la lame 341, colorée a 'H&E. Cette lame est constituée majoritairement de tissu
pancréatique, tumoral et non tumoral.

Figure 18 : Aspect histopathologique de la lame 341.

Microscopie optique, grandissement X20, coloration H&E. Des secteurs de tissu pancréatique non
tumoral (vert) sont associés a des secteurs tumoraux (rouge). En périphérie, présence de tissu
adipeux avec quelques vaisseaux. Source : Department of Laboratory medicine and pathobiology,
UHN, TGH.

Lorsque le CNNne a dO définir deux groupes, celui-ci a proposé une division corrélant avec
des aires trés cellulaires (rouges), comprenant le tissu pancréatique tumoral et non tumoral,
et des aires pauci cellulaires (vert), constituées en majorité de tissu adipeux et de vaisseaux
sanguins (Figure 19A). Lors de la division a trois groupes, les aires trés cellulaires ont été
divisées en PDAC (vert) et tissu pancréatique non tumoral (jaune) (Figure 19B). Ce CNNp,
sans aucune connaissance de pathologie pancréatique, a été capable d’individualiser les
secteurs tumoraux en seulement trois divisions. Les divisions effectuées par la suite sont
présentées en figure 20.
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Figure 19 : Division de la lame 341 en deux ou trois patterns par le CNNnp en apprentissage non
supervisé.

Dans la figure 19A, le CNNnp divise la lame 341 en deux patterns : une aire hypo cellulaire (vert) et
une aire hyper cellulaire (rouge). Dans la figure 19B, en trois patterns, le CNNnp divise la lame 341 en
aire hypo cellulaire (rouge), tissu pancréatique non tumoral (jaune) et tissu pancréatique tumoral
(vert).
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Figure 20 : Division de la lame 341 en quatre a neuf patterns par le CNNnp en apprentissage non
supervise.

Figure 20A : La lame 341 est divisée en 4 patterns : tissu adipeux (bleu), association de fibrose,
vaisseaux sanguins et une partie du tissu adipeux (vert), tissu pancréatique non tumoral (jaune) et
PDAC (rouge). Figure 20B : La lame 341 est divisée en 5 patterns, les 4 précédemment décrits avec
le contingent de PDAC divisé en grandes glandes avec large lumiére (vert) et glandes plus petites
(orange). Figure 20C : La lame 341 est divisée en 6 patterns : tissu adipeux (vert), fibrose (bleu),
association de fibrose, vaisseaux sanguins et une partie du tissu adipeux (violet), tissu pancréatique
non tumoral (jaune) PDAC avec larges glandes (rouge) et PDAC avec glandes plus petites (orange).
Figure 20D : la lame est divisée en 7 patterns, les 6 précédemment décrits, avec le contingent de
PDAC a larges glandes subdivisé en bleu turquoise et orange, sans différence pertinente pour I'ceil
d’un pathologiste. Figure 20E : La lame 341 est divisée en 8 patterns : tissue adipeux pur (rose), tissu
adipeux avec discrete fibrose (bleu), fibrose (vert), tissu adipeux avec fibrose et lymphocytes (violet),
tissu pancréatique non tumoral (jaune), PDAC a larges glandes (bleu turquoise et orange) et PDAC a
glandes plus petites (rouge). Figure 20F : La lame est divisée en 9 patterns : les 8 précédemment
décrits, avec le contingent de PDAC a petites glandes subdivisé en secteurs majoritairement tumoraux
(jaune) et secteurs majoritairement fibreux, avec quelques glandes tumorales (vert pale).
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Un autre résultat intéressant a développer concerne le carcinome adénosquameux. Sur la
lame 255 colorée a I'H&E, celui-ci infiltre une surrénale (Figure 21). La glande surrénale
présente une architecture complexe, avec la corticosurrénale en périphérie (cortex) et la
médullosurrénale au centre (médullaire). La corticosurrénale est constituée de la zone
glomérulée, fasciculée et réticulée, de la périphérie vers le centre. La médullosurrénale est
constituée d’amas de cellules au cytoplasme granulaire, faiblement basophiles et de nombreux
capillaires dans de fins tractus de soutien (21). L’ensemble de ces caractéristiques améne a
une certaine complexité et hétérogénéité de la glande surrénale.

Figure 21 : Aspect histopathologique de la lame 255

Microscopie optique, grandissement X20, coloration H&E. Localisation d’un carcinome
adénosquameux au sein d’'une surrénale. La tumeur est entourée en noir, et les contingents
squameux en rouge. Source : Department of Laboratory medicine and pathobiology, UHN, TGH.

La division en 9 patterns du CNNne a abouti a l'individualisation de la tumeur (Figure 22). Elle
a également mis en évidence les deux différenciations, adénocarcinomateuse et squameuse.
Au sein méme de la tumeur, le CNNnp a souligné différents aspects tumoraux, également
utilisés par le pathologiste pour la classification. Certains groupes, cependant, étaient moins
pertinents, tels que la division entre tissu adipeux pur (violet) ou associé a des vaisseaux
sanguins et de la fibrose (rouge).
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Figure 22 : Division de la lame 255 en neuf patterns par le CNNnp en apprentissage non supervisé.

Le CNNnp divise la lame en 9 patterns dont 'adénocarcinome canalaire pancréatique de sous-type
adénosquameux, avec le contingent adénocarcinomateux en bleu et le contingent squameux en vert
péale. La glande surrénale est divisée en différents patterns histologiques (vert, orange, jaune, bleu
turquoise). Le tissu adipeux est soit pur (violet) soit associé a de la fibrose, des vaisseaux sanguins et
des secteurs hémorragiques (rouge). Présence d’un artéfact da a la partie supérieure de la lame,
individualisé en rose.

IV.2. Apprentissage non supervisé sur carte de fréquentation

Aprés s’étre assuré de la capacité du CNNne a différencier la tumeur d’autres composants,
celui-ci a été évalué sur sa classification des tumeurs en apprentissage non supervisé. Chaque
image a été analysée a travers les 512 DLF. Le CNNyp a ainsi généré une DLFV issue des
images tumorales de chaque patient et les a rassemblés selon leur signature. Les patients
présentant le plus de similarités entre leurs DLFV étaient adjacents dans la subdivision par
arborescence. Cette classification réalisée par le CNNnp a été corrélée au diagnostic,
respectivement bien, moyennement, peu différencié et adénosquameux (initial et réévalué) ou
type A et type B.

En s’intéressant a la classification par arborescence comparée a la classification en deux
catégories, il existe une tendance de groupement entre les deux familles, bien que cette
différenciation ne corréele pas parfaitement (Figure 23). Certains patients avec des tumeurs de
groupe B (rouge) étaient présents dans le sous-groupe enrichi en tumeurs de type A (vert), et
inversement. |l existait une concordance globale, avec les tumeurs de groupe A
majoritairement dans la partie supérieure de la classification par arborescence, et les tumeurs
de groupe B majoritairement dans la partie inférieure.
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Figure 23 : Carte de fréquentation du CNNnp en apprentissage non supervisé sur une classification en
deux catégories.

Le CNNnp réalise une classification par arborescence en apprentissage non supervise, selon les 512

DLFV. L’activation des 512 DLF est évaluée selon une échelle de 0 a 1. Le diagnostic correspondant

est en regard de cette classification par arborescence. Les patients du groupe A sont en vert, ceux du

groupe B en rouge. La premiere division étant indépendante, le premier embranchement, constitué de

patients du groupe B, aurait pu étre en bas. |l existe une corrélation globale entre cette classification
par arborescence et le diagnostic, les patients du groupe A étant localisés majoritairement dans la
partie supérieure de la classification par arborescence et les patients du groupe B majoritairement

dans la partie inférieure. Regroupement par méthode compléte.

Concernant la comparaison de cette classification du CNNyp avec celle en quatre catégories,
qu'’il s’agisse du diagnostic initial ou réévalué, il n’existe pas de correspondance entre elles
(Figure 24A et B).
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Figure 24 : Carte de fréquentation du CNNnp en apprentissage non supervisé sur une classification en

quatre catégories.

Classification par arborescence avec la classification de 'OMS, diagnostic initial (Figure 24A) et

diagnostic modifié (Figure 24B). Absence de concordance.

Légende : PDAC bien différencié en vert,

moyennement différencié en rouge, peu différencié en bleu et sous-type adénosquameux en jaune.

Regroupement par méthode

IV.3. Apprentissage supervisé

complete.

Dans l'approche initiale, CNNyp et CNNpan ONt été entrainés avec des images issus de 50
patients, avec connaissance du diagnostic. Les huit patients restants ont été utilisés pour
évaluation. Pour faciliter I'évaluation par les CNN, la classification utilisée a été celle divisée

entre groupe A et groupe B. Lors de cette analyse, le CNN
entrainement pancréatique spécifique trés élaboré.

panN’avait pas encore bénéficié d’'un

La valeur prédictive est un score de probabilité. Le diagnostic est correct si le score est
supérieur a 0,5, et la valeur prédictive est forte s'il est proche de 1. En s’intéressant tout d’abord
aux résultats du groupe A, le CNNnp a correctement classé 3 des 4 patients, la valeur
prédictive étant a peine supérieure au seuil de 0,5 pour le patient 36 (Tableau 2). Le CNNpan
a diagnostiqué correctement 2 des 4 patients, la valeur prédictive du patient 36 étant

légérement inférieure & 0,5.

CNNnp CNNpan
Patient 21 (6 lames) 0,784 0,703
Patient 2 (5 lames) 0,844 0,975
Patient 22 (9 lames) 0,240 0,160
Patient 36 (4 lames) 0,549 0,410

Tableau 2 : Prédiction diagnostique du CNNnp et du CNNpan en apprentissage supervisé dans le

groupe A.

Le diagnostic est correct si la valeur prédictive est supérieure a 0,5. La valeur prédictive est maximale
a 1. Classification correcte pour 3 patients avec le CNNnp et pour 2 patients avec le CNNpan.
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Concernant les patients du groupe B, le CNNnp a prédit le diagnostic adéquat pour 3 des 4
patients, la valeur prédictive du patient 19 étant proche du seuil de 0,5 (Tableau 3). Le CNNpan,
guant a lui, a correctement classé les patients, avec une trés forte valeur prédictive pour la
plupart d’entre eux.

CNNnp CNNpan
Patient 6 (6 lames) 0,893 0,986
Patient 10 (9 lames) 0,654 0,977
Patient 19 (4 lames) 0,418 0,539
Patient 40 (18 lames) 0,804 0,969

Tableau 3 : Prédiction diagnostique du CNNne et du CNNpan €n apprentissage supervisé dans le
groupe B.

Le diagnostic est correct si la valeur prédictive est supérieure a 0,5. La valeur prédictive est maximale
a 1. Classification correcte pour 3 patients avec le CNNnp et pour les 4 patients avec le CNNpan, avec
une trés forte valeur prédictive pour ce dernier.

Au total, le CNNnp et le CNNpan ONt tous deux classé correctement 6 des 8 patients. Le CNNpan
présentait de meilleures performances pour le groupe B, avec une trés forte valeur prédictive
pour la plupart des patients. De fagon intéressante, les deux CNN présentaient des difficultés
sur les mémes lames, notamment dans le groupe A.

Une autre approche consistait en I'évaluation du pourcentage de formation glandulaire de
chaque lame. Cette approche offre 'avantage de s’adapter aux différentes classifications, au
choix du pathologiste et des conventions inter et intra centres.

Lors des premiers résultats, le CNNpan a fait face & deux écueils principaux. Le premier était
la mauvaise classification de tissu pancréatique non tumoral en tant que pattern tumoral non
glandulaire, notamment pour les lames 110 et 40, qui présentaient peu de tumeur (Figure 25A
a D). Le deuxiéme était une classification hétéroclite de glandes tumorales de grande taille
entre les patterns tumoraux de formation glandulaire et de formation non glandulaire,
notamment pour la lame 51 (Figure 25E et F). Cependant, ce CNNpan €n était aux prémices
de son apprentissage pancréatique spécifique, ayant appris uniquement des images
tumorales. Certains aspects de sa classification, tels que dure-mére et glandes salivaires
n’étaient pas pertinents, vestiges de son ancienne spécialisation.
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Figure 25 : Comparaison entre I'aspect histopathologique et I'analyse du CNNpan, premiére série.

Aspect histopathologique a 'H&E des lames 110 (Figure 25A), 40 (Figure 25C) et 51 (Figure 25E). Le
tissu pancréatique non tumoral est incorrectement classé en tant que pattern tumoral non glandulaire
dans la lame 110 (Figure 25B) et la lame 40 (Figure 25D). Les grandes glandes tumorales de la lame
51 sont interprétées en tant que mélange de patterns tumoraux glandulaires et non glandulaires
(Figure 25F). Légende : pattern tumoral non glandulaire (bleu), pattern tumoral glandulaire (jaune),
lymphocytes (violet), tissu adipeux (vert), glandes salivaires (non pertinent, rouge) et dure-mére (non
pertinent, orange)

Aprés un entrainement spécifique pancréatique avec notamment du tissu pancréatique non
tumoral et du stroma, une nouvelle série de tests a été réalisée. Les résultats étaient plus
cohérents avec I'évaluation du pathologiste, avec cependant un mélange de patterns tumoraux
glandulaires et non glandulaires autours des glandes tumorales de grande taille, et une
persistance de la confusion sur la lame 40, le tissu pancréatique non tumoral étant mal
interprété en tant que pattern tumoral non glandulaire. Une autre difficulté rencontrée a été la
mauvaise classification de fibroblastes réactifs en pattern tumoral.

Devant ces difficultés, un nouvel entrainement spécifique a ainsi été réalisé, avec plus de tissu
pancréatique non tumoral et de stroma, aboutissant a une amélioration de la corrélation pour
chaque pattern. Cet entrainement approfondi a permis notamment une meilleure
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différenciation globale entre le pattern tumoral non glandulaire et le tissu pancréatique non
tumoral, tel qu’illustré avec la lame 110 dans la figure 26. Cependant, les difficultés
rencontrées sur la lame 40 ont persisté. Les glandes tumorales de grande taille, telles
qu'observées sur la lame 51, présentaient également une évaluation plus homogéne en
pattern tumoral glandulaire. La figure 26 illustre les différences entre les patterns apres
entrainement, comparé aux régions présentées dans la figure 25.

P

Figure 26 : Comparaison entre I'aspect histopathologique et I'analyse du CNNpan, troisiéme série.

Aspect histopathologique a 'H&E des lames 110 (Figure 26A), 40 (Figure 26C) et 51 (Figure 26E). Le
tissu pancréatique non tumoral est devenu correctement classé pour la lame 110 (Figure 26B), avec
persistance de I'erreur en pattern tumoral non glandulaire pour la lame 40 (Figure 26D). Aspect plus

homogeéne et mieux défini du pattern tumoral glandulaire sur de larges glandes tumorales (Figure
26F). Légende : pattern tumoral non glandulaire (orange), pattern tumoral glandulaire (vert), tissu
pancréatique non tumoral (violet), stroma (bleu turquoise), lymphocytes (jaune), tissu adipeux (rouge),
nécrose (bleu).

Concernant I'évaluation sur lame entiére, celle-ci a été menée sur 10 lames, constituées de
100 % de formation tumorale glandulaire (6 lames) ou de 100 % de formation tumorale non
glandulaire (4 lames), sélectionnées spécifiquement pour évaluation. Les tumeurs constituées
de 100 % de formation tumorale glandulaire appartenaient toutes au groupe A, 4 étaient
moyennement différenciées (lames 110, 185, 40, 51), 2 étaient bien différenciées (lames 77
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et 9) lors du diagnostic initial et elles étaient toutes bien différenciées lors du diagnostic
modifié. Les tumeurs constituées de 100 % de formation tumorale non glandulaire
appartenaient toutes au groupe B, 2 intéressaient des carcinomes adénosquameux (lames 15
et 73) et 2 des carcinomes peu différenciés (lames 28 et 91), que ce soit lors du diagnostic
initial ou modifié. Le tableau 4 souligne la quantité de contingents des différents composants
sur chaque lame lors des trois séries pour le groupe constitué de 100 % de formation tumorale
glandulaire. Lors de la premiére série, le CNNpan avait bénéficié d’'un entrainement spécifique
uniquement pour I'apprentissage du contingent tumoral glandulaire ou non glandulaire. A partir
de la deuxieéme série, celui-ci a bénéficié d’'un apprentissage s’étendant au tissu pancréatique
non tumoral, au stroma et a la nécrose.

Premiére série, moyennement ou bien différencié / groupe A

Pattern Pattern . .
Glandes Dure- Tissu Tissu
Lame tumoral tumoral non N . . :
; . salivaires mere adipeux |lymphatique
glandulaire glandulaire
110 0,334 0,045 0,257 0,089 0,229 0,046
185 0,227 0,018 0,062 0,154 0,374 0,165
40 0,062 0,195 0,113 0,436 0,148 0,046
51 0,362 0,055 0,096 0,263 0,156 0,068
77 0,065 0,013 0,074 0,671 0,113 0,065
9 0,281 0,072 0,240 0,116 0,200 0,092
Deuxiéme série, moyennement ou bien différencié / groupe A
Pattern Pattern . .
. Tissu Tissu .
Lame tumoral tumoral non Pancréas | Stroma . - Nécrose
) . adipeux |lymphatique
glandulaire glandulaire
110 0,363 0,004 0,253 0,025 0,246 0,053 0,056
185 0,244 0,029 0,002 0,039 0,466 0,199 0,022
40 0,077 0,307 0,002 0,113 0,242 0,044 0,215
51 0,416 0,051 0,034 0,181 0,218 0,076 0,025
77 0,175 0,020 0,003 0,195 0,217 0,307 0,083
9 0,169 0,016 0,184 0,255 0,289 0,070 0,018
Troisiéme série, moyennement ou bien différencié / groupe A
Pattern Pattern . .
p Tissu Tissu .
Lame tumoral tumoral non Pancréas | Stroma . . Nécrose
) . adipeux |lymphatique
glandulaire glandulaire
110 0,332 0,006 0,233 0,063 0,253 0,081 0,034
185 0,235 0,026 0,002 0,098 0,449 0,174 0,017
40 0,042 0,084 0,001 0,630 0,188 0,013 0,043
51 0,357 0,022 0,018 0,344 0,184 0,066 0,009
77 0,095 0,011 0,007 0,551 0,162 0,147 0,027
9 0,117 0,006 0,252 0,307 0,260 0,047 0,012

Tableau 4 : Ratio de constitution des lames par le CNNpan avec 100 % de formation glandulaire

tumorale.

Lors de la premiéere série, le CNNpan avait bénéficié d’un entrainement spécifique uniquement pour les
contingents tumoraux. A partir de la deuxiéme série, il a bénéficié d’'un apprentissage s’étendant au
tissu pancréatique non tumoral, au stroma et a la nécrose, encore approfondi dans la troisieme série.
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Ces résultats permettent d’extraire le pourcentage de formation tumorale glandulaire et non
glandulaire constituant chacune des tumeurs, présenté dans le tableau 5. Cing des six lames
constituées de 100 % de formation tumorale glandulaire présentaient un ratio pattern tumoral
non glandulaire sur tumeur totale (patterns tumoraux glandulaire et non glandulaire) inférieur
a 40 %, permettant une classification correcte en groupe A. Au fil des entrainements, ce ratio
tendait de plus en plus vers 0 %, correspondant & 100 % de formation tumorale glandulaire
évalué par le pathologiste. Ainsi, le pourcentage de formation tumorale glandulaire se
rapprochait de plus en plus de 100 %. Il était supérieur ou égal a 90 % pour 5 lames sur 6 lors
de la derniére série (lames 110, 185, 51, 77 et 9). Cependant, il persistait une classification
incorrecte pour la lame 40, d0 & cette mauvaise évaluation du tissu pancréatique non tumoral
en tant que pattern tumoral non glandulaire malgré un entrainement supplémentaire.

Concernant la classification OMS, 2 patients étaient correctement classés en adénocarcinome
canalaire bien différencié (> 95 % de formation tumorale glandulaire), et 3 patients étaient
classés en adénocarcinome moyennement différencié, avec plus de 90 % de formation
tumorale glandulaire, proche du seuil de 95 %.
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Premiére série, moyennement ou bien différencié / groupe A
Ratio formation Ratio formation tumorale Classification
Lame | tumorale glandulaire / | non glandulaire / tumeur | Classification OMS groupe A/
tumeur totale totale groupe B
110 0,881 0,119 Moyennement Groupe A
185 0,927 0,073 Moyennement Groupe A
40 0,241 0,759 moy:nen“e(n?eAnF;)&GH) Groupe B
51 0,869 0,131 Moyennement Groupe A
77 0,832 0,168 Moyennement Groupe A
9 0,796 0,204 Moyennement Groupe A
Deuxiéme série, moyennement ou bien différencié / groupe A
Ratio formation Ratio formation tumorale Classification
Lame | tumorale glandulaire / [ non glandulaire / tumeur | Classification OMS groupe A/
tumeur totale totale groupe B
110 0,988 0,012 Bien Groupe A
185 0,892 0,108 Moyennement Groupe A
40 0,201 0,799 moy:nen“egﬁ?éem Groupe B
51 0,892 0,108 Moyennement Groupe A
77 0,898 0,102 Moyennement Groupe A
9 0,914 0,086 Moyennement Groupe A
Troisieme série, moyennement ou bien différencié / groupe A
Ratio formation Ratio formation tumorale Classification
Lame | tumorale glandulaire / [ non glandulaire / tumeur | Classification OMS groupe A/
tumeur totale totale groupe B
110 0,983 0,017 Bien Groupe A
185 0,900 0,100 Moyennement Groupe A
40 0,334 0,666 moygnen“egfeAnFt’)&GH) Groupe B
51 0,942 0,058 Moyennement Groupe A
77 0,900 0,100 Moyennement Groupe A
9 0,953 0,047 Bien Groupe A

Tableau 5 : Ratio formation tumorale glandulaire et non glandulaire avec corrélation diagnostique du
CNNpan (lames constituées de 100 % de formation glandulaire tumorale).

Le CNNpan a classé correctement 5 lames sur 6 avec une classification binaire. Le rapport tumoral
glandulaire est supérieur ou égal a 90 % (en vert) pour ces 5 lames lors de la troisi€me série.
Persistance de la mauvaise évaluation sur la lame 40 (en rouge), malgré une amélioration.

En s’intéressant aux résultats des lames constituées de 100 % de formation tumorale non
glandulaire, ceux-ci apparaissent plus mitigés. Le tableau 6 présente les différents constituants
des lames, de la premiére a la troisieme série.

Emeline LEROUX | These d’exercice | Université de Limoges | 2021
Licence CC BY-NC-ND 3.0

67




Premiére série, peu différencié ou adénosquameux / groupe B

Pattern tumoral Pattern Glandes Dure- Tissu Tissu
Lame . tumoral non S N . .
glandulaire . salivaires mere adipeux |lymphatique
glandulaire

15 0,081 0,553 0,012 0,166 0,133 0,056
28 0,209 0,259 0,014 0,139 0,355 0,025
73 0,072 0,697 0,011 0,208 0,004 0,009
91 0,107 0,129 0,127 0,224 0,181 0,232

Deuxiéme série, peu différencié ou adénosquameux / groupe B

Pattern . .
Lame Pattern tumoral tumoral non Pancréas | Stroma Tissu Tissu Nécrose
glandulaire . adipeux |[lymphatique
glandulaire
15 0,046 0,495 0,003 0,252 0,162 0,022 0,019
28 0,086 0,244 0,021 0,021 0,394 0,032 0,202
73 0,050 0,691 0,035 0,135 0,038 0,018 0,032
91 0,103 0,103 0,054 0,207 0,234 0,236 0,063

Troisiéme série, peu différencié ou adénosquameux / groupe B

Pattern

Pattern tumoral . Tissu Tissu .
Lame . tumoral non Pancréas | Stroma . - Nécrose
glandulaire . adipeux [lymphatique
glandulaire
15 0,049 0,400 0,001 0,401 0,134 0,010 0,006
28 0,189 0,124 0,005 0,072 0,378 0,033 0,200
73 0,034 0,494 0,067 0,378 0,010 0,005 0,011
91 0,045 0,057 0,092 0,382 0,204 0,202 0,019

Tableau 6 : Ratio de constitution des lames par le CNNpan avec 0% de formation glandulaire tumorale.

Lors de la premiéere série, le CNNpan avait bénéficié d’un entrainement spécifique uniquement pour les
contingents tumoraux. A partir de la deuxiéme série, il a bénéficié d’'un apprentissage s’étendant au
tissu pancréatique non tumoral, au stroma et a la nécrose, encore approfondi dans la troisieme série.

Ces données permettent d’extraire le pourcentage de formation tumorale glandulaire ou non
glandulaire, et le diagnostic associé, présentés dans le tableau 7. Le pourcentage de formation
tumorale glandulaire de ces lames a été évalué a 0 % par le pathologiste, deux intéressaient
un carcinome adénosquameux (lames 15 et 73). Trois lames présentaient une meilleure
évaluation globale entre les 3 séries (lames 15, 73 et 91), avec une diminution du pourcentage
de formation tumorale glandulaire. Une seule lame présentait un pourcentage inférieur a 10 %
(lame 73), une deuxieme étant cependant proche de ce seuil (lame 15). Il existait cependant
une augmentation anormale de ce pourcentage pour la lame 28, évaluée a 0,447 initialement,
puis 0,604 malgré un apprentissage supplémentaire. Le CNNpan N'a pas encore appris a
différencier le sous-type adénosquameux de I'adénocarcinome peu différencié.

Ainsi, le CNNpan a présenté une bonne corrélation globale, avec 8 (série 3) a 9 (série 2) lames
correctement classées, sur les 10 lames totales, avec la classification binaire groupe A /
groupe B. Au total, 6 lames sur 10 présentaient un écart de 10 % ou moins avec I'évaluation
du pathologiste.
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Premiére série, peu différencié ou adénosquameux / groupe B

Ratio formation

Ratio formation tumorale

Classification

adénosquameux

Lame | tumorale glandulaire | non glandulaire / tumeur Classification OMS groupe A/
/tumeur totale totale groupe B
15 0,128 0,872 Peu différencié ou Groupe B
adénosquameux
Moyennement (TGH) / Peu
28 0,447 0,553 différencié (CAP) ou Groupe B
adénosquameux
73 0,094 0,906 Peu différencié ou Groupe B
adénosquameux
Moyennement (TGH) / Peu
91 0,453 0,547 différencié (CAP) ou Groupe B
adénosquameux
Deuxiéme série, peu différencié ou adénosquameux / groupe B
Ratio formation Ratio formation tumorale Classification
Lame | tumorale glandulaire | non glandulaire / tumeur Classification OMS groupe A/
/tumeur totale totale groupe B
15 0,086 0,914 Peu différencie ou Groupe B
adénosquameux
Moyennement (TGH) / Peu
28 0,260 0,740 différencié (CAP) ou Groupe B
adénosquameux
73 0.067 0,932 Peu'd|fferenC|e ou Groupe B
adénosquameux
91 0,501 0,499 Moyennement différencié Groupe B
Troisiéme série, peu différencié ou adénosquameux / groupe B
Ratio formation Ratio formation tumorale Classification
Lame | tumorale glandulaire | non glandulaire / tumeur Classification OMS groupe A/
/tumeur totale totale groupe B
15 0,108 0,892 Peu différencié ou Groupe B
adénosquameux
28 0,604 0,396 Moyennement différencié Groupe A
73 0,065 0,935 Peu,d|fferenC|e ou Groupe B
adénosquameux
Moyennement (TGH) / Peu
91 0,443 0,557 différencié (CAP) ou Groupe B

Tableau 7 : Ratio formation tumorale glandulaire et non glandulaire avec corrélation diagnostique du
CNNpan (lames constituées de 0 % de formation glandulaire tumorale).

Trois lames présentaient une meilleure évaluation entre les trois séries (lames 15, 73 et 91).
Classification diagnostique correcte pour 3 (3™ série) a 4 (2¢me série) lames sur 4 avec une
classification binaire, avec erreur sur la lame 28 (en orange). Le rapport tumoral glandulaire est
inférieur a 10 % (en vert) pour la lame 73, et proche de ce seuil pour la lame 15. Le CNNpan N'a pas
encore appris la distinction entre le PDAC peu différencié et le sous-type adénosquameux.
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V. Discussion

L’intelligence artificielle est un outil @mergeant en médecine. Sa capacité d’analyse d'image la
rend prometteuse notamment en anatomie pathologique. Elle pourrait apporter des données
guantitatives additionnelles pour la prise en charge du patient. Cet apport s’imagine
notamment pour les taches présentant une reproductibilité inter-observateur limitée et
amenerait des seuils objectifs pour des marqueurs pronostiques basés sur des patterns. Les
réseaux de neurones convolutifs nécessitent cependant un temps d’apprentissage long, avec
des personnes spécialisées en anatomie pathologique. Cette étude a intéressé 58 patients
atteints d’adénocarcinome canalaire pancréatique ayant bénéficié d’'une chirurgie sans
traitement néoadjuvant. Elle a évalué I'apport de ces réseaux dans la classification des
adénocarcinomes pancréatiques et du sous-type adénosguameux.

V.1. Disparité diagnostique

Une des premieres difficultés a été une disparité diagnostique inter-centres. En effet, la
classification actuelle de TOMS ne précisant pas de critére numérique pour les degrés de
différenciation, il existe une certaine subjectivité. Le College of American Pathologists suggére
une classification basée sur le pourcentage de formation glandulaire, supérieur a 95 % pour
les adénocarcinomes canalaires bien différenciés, entre 50 et 95 % pour les adénocarcinomes
canalaires moyennement différenciés et inférieur a 50 % pour les adénocarcinomes peu
différenciés. Cependant, ces seuils n’étaient pas ceux utilisés dans le centre d’ou provenait
notre cohorte. Une étude récente de 2020 proposait une classification binaire basée sur le
pourcentage de formation tumorale glandulaire, corrélant au profil histomoléculaire (6). Nous
avons donc préféré obtenir une valeur numérique de ce pourcentage de formation glandulaire
pour corréler au degré de différenciation, adaptable selon les conventions inter et intra-centres.

V.2. Apprentissage non supervisé

V.2.1. Apprentissage non supervisé sur lame entiéere

La premiére partie de notre étude consistait a évaluer un CNN en apprentissage non
supervisé. Pour cela, nous avons tout d’abord évalué la capacité d’'un CNN naif de pathologie
pancréatique a différencier les secteurs tumoraux. Le CNNyp utilisé a été capable de les
individualiser, allant jusqu’'a différencier les différents composants d'un carcinome
adénosquameux. Sur trois lames, certains secteurs tumoraux, ou les cellules tumorales étaient
peu nombreuses, ont parfois été classés dans le groupe de fibrose, celle-ci étant alors
majoritaire. Il est probable qu'avec plus de patterns, ces secteurs soient devenus
individualisés. Sur l'ensemble des lames, les secteurs tumoraux abondants ont été
individualisés. La capacité du CNNne & segmenter correctement les secteurs tumoraux et leur
hétérogénéité a permis de démontrer que malgré une absence de connaissance d’histologie
ou de pathologie pancréatique, celui-ci a pu mettre en évidence les informations pertinentes
nécessaires a I'analyse tumorale. L’apprentissage non supervisé pourrait offrir des outils
flexibles pour I'annotation des lames tumorales et pour mettre en évidence des tumeurs rares
ou des patterns pathologiques non utilisés actuellement, que ce soit avant ou apres traitement.
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V.2.2. Apprentissage non supervisé par carte de fréquentation

La deuxieme partie de notre étude de I'apprentissage non supervisé consistait a analyser la
classification du CNNnp et a la comparer a la classification humaine, que ce soit celle de 'TOMS
ou celle de Kalimuthu et al. (6), a deux groupes. |l n’a pas reproduit correctement la
classification humaine, que ce soit pour la classification binaire, ou la concordance était faible,
ou pour la classification quaternaire ou celle-ci était inexistante. Cette difficulté peut étre
expliquée par certains points. Tout d’abord, 58 patients est un nombre relativement faible pour
apprendre toutes les représentations différentes pouvant étre observées dans le tissu tumoral,
et ainsi extraire les informations essentielles au diagnostic. Si plus de patients avaient été
présentés, cette classification aurait pu étre plus proche de celle réalisée par le pathologiste,
le CNN ayant alors été capable de s’intéresser a des caractéristiques plus importantes. De
plus, comparer cette classification a quatre diagnostics (OMS) complexifie la question, et
augmente ainsi le risque que d’autres caractéristiques histologiques dominent la classification
en sous-groupes. Enfin, pour les deux classifications, le diagnostic repose principalement sur
I'évaluation du pourcentage de formation tumorale glandulaire et non glandulaire. Il ne s’agit
pas de savoir si un aspect histologique clé est présent (a I'exception du carcinome
adénosquameux), mais d’évaluer le pourcentage de formation glandulaire, regroupant ainsi
I'ensemble des images extraites d’un patient, et de ce pourcentage prédire un diagnostic. Sans
idée de l'objectif, ce CNNnp n’a probablement pas considéré une classification basée sur un
pourcentage comme étant pertinente, et a pu grouper les patients sur d’autres critéres qui lui
sont propres. Les autres diagnostics pour lesquels ce CNNnp a été entrainé dans le champ de
la neuropathologie, reposaient sur la présence ou I'absence d’aspects caractéristiques clés.

Ainsi, malgré la capacité du CNNnp a différencier les secteurs tumoraux, I'approche supervisée
pourrait étre plus appropriée pour des taches avec un objectif spécifique. Ces deux aspects
peuvent présenter des intéréts complémentaires, avec par exemple l'individualisation de
contingents rares, voire de facteurs prédictifs de réponse a des thérapies ciblées par un réseau
en apprentissage non supervisé et I'évaluation du degré de différenciation par un réseau en
apprentissage supervisé.

V.3. Apprentissage supervisé

Nous avons ensuite étudié deux réseaux (CNNnp et CNNpan), dont un avec entrainement
pancréatique spécifigue (CNNpan) €n apprentissage supervisé.

Une premiére approche a été d’enseigner aux réseaux les images et diagnostics de 50
patients. Les deux réseaux ont correctement classé 6 des 8 patients utilisés pour évaluation.
Le CNNpan présentait pour le groupe B de meilleures performances, avec une tres forte valeur
prédictive pour 3 des 4 patients. De fagon intéressante, les deux CNN présentaient des
difficultés sur les mémes lames, notamment dans le groupe A. En s’intéressant au patient 22,
dont le diagnostic était erroné pour les deux CNN, les images H&E présentaient de
nombreuses glandes tumorales bien différenciées pour I'évaluation humaine du pathologiste,
évaluées a 100 % de la masse tumorale. Les cellules tumorales étaient toutefois par endroits
tellement nombreuses qu’elles créaient une fausse impression de plage cellulaire (pattern
histopathologique en faveur du groupe B) a la base des glandes (Figure 27). Cette
mésinterprétation pourrait étre réduite en ajoutant plus d’images tumorales pour la phase
d’entrainement et en ayant une cohorte plus importante.
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Figure 27 : Aspect histopathologiques du patient 22.

Microscopie optique, grandissement X200, coloration H&E. Adénocarcinome bien différencié issu des
lames du patient 22, incorrectement classé en groupe B par le CNNnp et le CNNpan. Il est constitué de
glandes bien formées (fleche noire) avec de nombreuses cellules pseudostratifiées ou a la base des
cryptes (cercle noir), créant une fausse impression de plages cellulaires selon I'incidence de coupe.
Source : Department of Laboratory medicine and pathobiology, UHN, TGH.

La deuxiéme approche de cet apprentissage supervisé a consisté a entrainer le CNNpan avec
des lames constituées uniquement de 100 % de formation tumorale glandulaire ou de 100 %
de formation tumorale non glandulaire. A partir de ces deux groupes, ce CNNpan pouvait par
la suite adjoindre une valeur numérique a chaque lame pour le pourcentage de formation
tumorale glandulaire ou non glandulaire. Cette approche permet de s’adapter aux conventions
inter et intra centres. L’évaluation de cet apprentissage doit avoir lieu sur deux niveaux. Tout
d’abord, il est nécessaire d’évaluer la corrélation entre les différents patterns (tumoral
glandulaire ou non glandulaire, tissu pancréatique non tumoral, stroma) et la coloration H&E
afin de s’assurer de la concordance entre les patterns informatiques et I'aspect histologique
ou pathologique sur lame. Cette étape permet de mettre en évidence les limites de son
apprentissage et ainsi augmenter son expertise dans les domaines ou il présente des lacunes.
Si la corrélation est correcte, alors il est possible d’évaluer la classification proposée par le
CNNPAN.

Apres trois cycles d’apprentissage, le CNNpan @ présenté une amélioration trés nette dans la
reconnaissance des patterns histopathologiques. Les différents composants étaient mieux
définis, avec notamment une meilleure distinction entre tissu pancréatique non tumoral et
pattern tumoral non glandulaire, et une meilleure individualisation au niveau des glandes
tumorales de grande taille en tant que pattern tumoral glandulaire. Il persistait cependant une
confusion sur la lame 40, malgré ces cycles d’apprentissage successifs. La lame 40 était
constituée de peu de tumeur et les glandes pancréatiques étaient sans équivoque pour un
pathologiste, avec cependant quelques artéfacts de rétraction en périphérie pouvant
éventuellement expliquer la difficulté du CNN. Ces artéfacts étaient plus rares sur les autres
lames.
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Concernant I'évaluation du pourcentage des différents composants tumoraux par le CNNpan,
les résultats préliminaires ont montré une classification correcte pour 8 (série 3) a 9 (série 2)
lames sur 10 avec la classification binaire (groupe A / groupe B).

En s’intéressant a la classification de 'OMS, concernant le premier groupe, évalué par le
pathologiste & 100 % de formation tumorale glandulaire, l'interprétation du CNNpan €st proche,
avec 5 lames sur 6 évaluées a 90 % ou plus de formation tumorale glandulaire. Cette
évaluation correspond a un adénocarcinome canalaire moyennement (< 95 % de formation
tumorale glandulaire) ou bien (> 95 % de formation tumorale glandulaire) différencié. Ces
performances nécessitent d’étre affinées afin d’obtenir une précision de 5 % permettant
d’atteindre le seuil de 95 % utilisé par le pathologiste.

Concernant le deuxiéme groupe, évalué par le pathologiste a 0 % de formation tumorale
glandulaire, dont deux carcinomes adénosquameux (lames 73 et 15), les performances du
CNNpan sont inférieures, avec la lame 73 évaluée a moins de 10 % de formation tumorale
glandulaire, et la lame 15 légerement supérieure a ce seuil (11 %). Les deux autres lames
constituées de 0 % de formation tumorale glandulaire (lames 28 et 91) soulignent les limites
du CNNpan. Ce CNN n’a pour le moment pas bénéficié d’entrainement spécifique pour le
carcinome adénosquameux. Un autre apprentissage est nécessaire pour le différencier.

Au total, en s’intéressant uniguement au pourcentage de formation glandulaire, 6 lames sur
10 étaient trés proches de I'évaluation par le pathologiste, avec une différence inférieure ou
égale a 10 %. Ce seuil de 10 % est toutefois insuffisant pour différencier 'adénocarcinome
canalaire bien différencié du moyennement dans les valeurs hautes. Notre réseau doit donc
se perfectionner afin d’atteindre une précision de 5 %. De plus, il doit apprendre a différencier
I'adénocarcinome canalaire peu différencié du sous-type adénosquameux.

Bien que prometteur, des données additionnelles sont nécessaires afin d’augmenter la
capacité de ce CNNpan, cOmme cela a été le cas pour la lame 110 pour laquelle, aprés
entrainement approfondi, le tissu pancréatique non tumoral a finalement été correctement
évalué. Ces données n’étaient toutefois pas suffisantes pour corriger la mauvaise
classification de la lame 40, le tissu pancréatique non tumoral étant évalué de fagon erronée
en pattern tumoral non glandulaire. De plus, si cet entrainement additionnel n’est pas suffisant
pour une bonne clarification, il peut entrainer plus de confusion, comme avec la lame 28 pour
laquelle est apparu une confusion avec le pattern tumoral non glandulaire qui est devenue
partiellement mal classé en pattern tumoral glandulaire (Tableau 7). Le CNNpan doit bénéficier
d’un apprentissage avec plus d’'images et étre réévalué, en vue d’'une meilleure classification
et d'une moindre confusion avec les patterns non tumoraux.

Cette classification basée sur le pourcentage de formation tumorale glandulaire et non
glandulaire a présenté une difficulté supplémentaire, avec certaines lames a faible charge
tumorale. Utiliser des lames présentant une charge tumorale élevée pourrait aider cet outil a
classifier correctement les tumeurs pour une utilisation clinique.
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V.4. Perspectives

Les lames utilisées pour I'évaluation du CNNpan étaient constituées soit 100 % de formation
tumorale glandulaire, soit de 100 % de formation tumorale non glandulaire. Cependant, les
adénocarcinomes canalaires pancréatiques présentent souvent une hétérogénéité tumorale.
Le comportement du CNNpan N’a pas été évalué pour ces cas hétérogenes, et des évaluations
complémentaires sont nécessaires afin d’étudier cet aspect. De plus, lors de I'évaluation du
degré de différenciation tumorale, le pathologiste utilise les aspects tumoraux observés sur
I'ensemble des lames d’'un méme patient. A la suite des conditions sanitaires exceptionnelles,
seulement dix lames ont été analysées. Les autres lames doivent également étre évaluées, et
'ensemble des lames d’'un méme patient doit étre groupé pour une évaluation globale. En
effet, afin d’étre pertinent pour la pratique clinique, le CNNpan doit réaliser une pondération de
'ensemble des lames disponibles pour le diagnostic.

Afin de grader 'adénocarcinome canalaire pancréatique, I'OMS recommande de combiner le
degré de différenciation glandulaire avec d’autres aspects, tels que I'activité mitotique et les
caractéristiques nucléaires. Dans le cas d'une hétérogénéité intra-tumorale, tels qu’une
variation entre le degré de différenciation glandulaire et I'activité mitotique, le plus haut grade
est retenu. Ainsi, le CNNpan doit également apprendre a prendre en compte ces informations,
ces criteres pouvant faire diminuer le degré de différenciation.

Cette étude a utilisé les lames de 58 patients colorées a I'Hématoxyline-éosine. De tres
nombreux centres frangais ont pour coloration standard 'Hématoxyline-éosine-safran (HES).
Quarante-deux patients ayant bénéficié d’'une duodénopancréatectomie céphalique au Centre
Hospitalier Universitaire (CHU) de Limoges ont d’ores et déja été sélectionnés. Lors du
diagnostic, le pathologiste a utilisé des lames colorées a 'HES. Il serait intéressant d’ajouter
les lames de ces patients a cette étude afin d’évaluer les capacités du CNNpan SUr une
coloration a 'HES. D0 a une résolution insuffisante des lames virtuelles scannées a Limoges,
il n’a pas été possible de les inclure. Un scanner plus performant permettrait d’'y remédier.

Emeline LEROUX | Thése d’exercice | Université de Limoges | 2021 74
Licence CC BY-NC-ND 3.0



Conclusion

L’utilisation de réseaux de neurones convolutifs apparait comme un outil prometteur pour la
classification des adénocarcinomes pancréatiques. Le réseau en apprentissage non supervisé
a tout d’abord été capable d’individualiser les secteurs tumoraux sans apprentissage antérieur
de pathologie pancréatique. Cette capacité apparait intéressante pour des informations
difficilement entrainables, telles que des contingents rares, voir des critéres pronostics de
réponse thérapeutique. Le réseau en apprentissage supervisé a permis une classification
correcte de 8 a 9 lames sur 10 avec une classification binaire en groupe A / groupe B. Six
lames, notamment, étaient trés proches de I'évaluation par le pathologiste, avec une différence
inférieure ou égale a 10%.

Ces résultats, notamment de ['apprentissage supervisé, représentent des données
préliminaires. De nombreuses lames sont encore a analyser afin d’obtenir des résultats
statistiguement significatifs. De plus, 42 patients opérés au centre hospitalier universitaire de
Limoges sont incluables. lls permettraient d’augmenter la cohorte, et également d’ajouter
'analyse des colorations a I'HES dans un réseau entrainé pour 'H&E.

Le cancer est une pathologie hautement |éthale, véritable défi thérapeutique. Alors que de
nouvelles thérapies émergent, il est probable qu’il soit nécessaire de grouper les patients en
sous-groupes de plus en plus spécifiques permettant de prédire les patients répondeurs aux
traitements et ceux qui seraient plus adaptés a des thérapies expérimentales. Ces décisions
nécessiteront des outils objectifs dans la classification tumorale. Alors que les patterns
morphologiques demeurent un outil puissant pour le diagnostic et le pronostic des patients, le
développement de lintelligence artificielle pour objectiver des classifications basées sur
patterns histologiques pourrait devenir un atout important pour la prise en charge et la
recherche en oncologie.
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Annexe 1. Apprentissage non supervisé sur lames entiéres

Annexe 1.1. Lame 37, coloration H&E et analyse a 9 patterns par le CNNnp

i

P o o

Coloration H&E a faible grandissement (x20) en A. Analyse du CNNnp en apprentissage non
supervisé sur lame entiére a 9 patterns, lame 37 en B. Légende : Glandes tumorales de grande taille
et Iésions précurseurs (PanIN) des canaux de grande taille (orange). Difficultés sur le vert, associant

fibrose, glandes tumorales au sein de fibrose et tissu pancréatique non tumoral remanié fibreux. Tissu
adipeux et fibreux, associant quelques glandes tumorales minoritaires au sein de la fibrose (jaune).
Tissu pancréatique non tumoral (bleu turquoise et rouge), tissu lymphatique (bleu et un carreau vert
péle en bas), tissu adipeux (violet), tissu fibreux lache (rose)

Annexe 1.2. Lame 61, coloration H&E et analyse a 9 patterns par le CNNnp
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Coloration H&E a faible grandissement (x20) en A. Analyse du CNNnp en apprentissage non
supervisé sur lame entiére a 9 patterns, lame 61 en B. Légende : PDAC en bleu turquoise, vert, vert
péle (unique carreau en bas a gauche), jaune (glandes tumorales de grande taille) et bleu (massifs

tumoraux et glandes tumorales de petite taille). Nécrose, fibrose et tissu musculaire en violet, avec de
trés rares amas tumoraux minoritaires par rapport a la nécrose. Tissu adipeux en rouge, tissu
lymphatique en rose, tissu pancréatique non tumoral en orange.
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Annexe 1.3. Lame 178, coloration H&E et analyse a 9 patterns par le CNNyp

.

Coloration H&E a faible grandissement (x20) en A. Analyse du CNNnp en apprentissage non
supervisé sur lame entiére a 9 patterns, lame 178 en B. Légende : PDAC (jaune, violet), avec
contingent tres bien différencié (bleu, orange). Fibrose et gros vaisseaux (bleu turquoise), fibrose
(rouge), tissu adipeux (rose), débris endo-luminaux (vert pale), hématies et artéfact de périphérie de
lame (vert)

Annexe 1.4. Lame 182, coloration H&E et analyse a 9 patterns par le CNNnp

T — ==

e

Coloration H&E a faible grandissement (x20) en A. Analyse du CNNnp en apprentissage non
supervisé sur lame entiére a 9 patterns, lame 182 en B. Légende : PDAC (bleu turquoise, bleu, violet,
orange). Contingent tumoral endoluminal (vert pale). Fibrose, avec trés rares secteurs tumoraux
fibreux et artéfacts de lame (jaune). Tissu lymphatique (vert), débris endo-luminaux (rouge), tissu
adipeux (rose).
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Annexe 1.5. Lame 193, coloration H&E et analyse a 9 patterns par le CNNyp

e
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Coloration H&E a faible grandissement (x20) en A. Analyse du CNNnp en apprentissage non
supervisé sur lame entiere a 9 patterns, lame 193 en B. Légende : PDAC (vert, rose). PDAC peu
différencié et tissu adipeux (rouge). Tissu pancréatique non tumoral (vert pale, bleu, violet). Tissu
pancréatique non tumoral et tissu adipeux (jaune), tissu adipeux (orange) et artéfact de lame (bleu

turquoise).

Annexe 1.6. Lame 238, coloration H&E et analyse a 9 patterns par le CNNyp

Coloration H&E a faible grandissement (x20) en A. Analyse du CNNnp en apprentissage non
supervisé sur lame entiére a 9 patterns, lame 238 en B. Légende : PDAC (vert pale, jaune, orange).
flots endocrines, avec rares glandes tumorales (vert). Débris épithéliaux endo-luminaux (bleu
turquoise), fibrose (bleu), tissu adipeux (violet), tissu pancréatique non tumoral (rose). Tissu adipeux,
paroi vasculaire, l1ésions précurseurs (PanIN), artéfacts de fin de lame, secteurs
hémorragiques (rouge).
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Annexe 1.7. Lame 299, coloration H&E et analyse a 9 patterns par le CNNyp

Coloration H&E a faible grandissement (x20) en A. Analyse du CNNnp en apprentissage non
supervisé sur lame entiere a 9 patterns, lame 299 en B. Légende : PDAC (bleu turquoise, vert, violet).
PDAC riche en mucine (vert pale). Fibrose (jaune), tissu adipeux (rouge), tissu lymphatique (orange),

matériel nécrotique endo-luminal bleu et rose)

Annexe 1.8. Lame 312, coloration H&E et analyse a 9 patterns par le CNNyp

B R

Coloration H&E a faible grandissement (x20) en A. Analyse du CNNnp en apprentissage non
supervisé sur lame entiére a 9 patterns, lame 312 en B. Légende : tissu tumoral peu différencié et
tissu pancréatique non tumoral atrophique (rouge), tissu pancréatique non tumoral (bleu), Iésion
précurseur (PanIN ou TIPMP) (rose et orange), tissu adipeux (bleu turquoise et jaune), tissu fibreux et
adipeux (vert), tissu lymphocytaire (violet), encre marron pour évaluation des sections (vert pale)
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Annexe 1.9. Lame 350, coloration H&E et analyse a 9 patterns par le CNNyp
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Coloration H&E a faible grandissement (x20) en A. Analyse du CNNnp en apprentissage non
supervisé sur lame entiére a 9 patterns, lame 350 en B. Légende : PDAC et glandes de Brunner (vert
pale). Mucine tumorale (orange). Duodénum (jaune, bleu, violet et rose (un carreau). Tissu musculaire

(musculeuse et gros vaisseaux) et artéfact de fin de lame (bleu turquoise). Tissu pancréatique non
tumoral, ampoule et partie du duodénum (rouge). Tissu adipeux, fibreux et pancréatique atrophique
(vert).
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Annexe 2. Apprentissage supervisé

Les résultats présentés ci-dessous illustrent la classification par le CNNpan des lames d’'H&E,
aprés les différents entrainements. Pour I'ensemble des figures ci-dessous, la figure A
représente la lame scannée, colorée a 'H&E, au grandissement X20. La figure B représente
la corrélation avec les différents patterns les des prémices du CNNpan. La figure C illustre les
résultats lors de la 2°™¢ série, aprés apprentissage spécifique du tissu pancréatique non
tumoral et autres. La figure D représente les résultats lors de la 3°™ série, aprés un
apprentissage plus poussé.

Les légendes sont identiques pour 'ensemble des lames.

Légende figures B : pattern tumoral non glandulaire (bleu), pattern tumoral glandulaire (jaune),
lymphocytes (violet), tissu adipeux (vert), glandes salivaires (non pertinent, rouge) et dure-
mere (non pertinent, orange)

Légende figures C et D : pattern tumoral non glandulaire (orange), pattern tumoral glandulaire
(vert), tissu pancréatique non tumoral (violet), stroma (bleu turquoise), lymphocytes (jaune),
tissu adipeux (rouge), nécrose (bleu).

Annexe 2.1. Lame 9, coloration H&E et analyse par le CNNpan (100% de formation
tumorale glandulaire)
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Annexe 2.2. Lame 40, coloration H&E et analyse par le CNNpan (100% de formation
tumorale glandulaire)

Annexe 2.3. Lame 51, coloration H&E et analyse par le CNNpan (100% de formation
tumorale glandulaire)
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Annexe 2.4. Lame 77, coloration H&E et analyse par le CNNpan (100% de formation
tumorale glandulaire)

Annexe 2.5. Lame 110, coloration H&E et analyse par le CNNpan (100% de formation
tumorale glandulaire)
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Annexe 2.6. Lame 185, coloration H&E et analyse par le CNNpan (100% de formation
tumorale glandulaire)

Annexe 2.7. Lame 15, coloration H&E et analyse par le CNNpan (0% de formation
tumorale glandulaire)
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Annexe 2.8. Lame 28, coloration H&E et analyse par le CNNpan (0% de formation
tumorale glandulaire)

Annexe 2.9. Lame 73, coloration H&E et analyse par le CNNpan (0% de formation
tumorale glandulaire)
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Annexe 2.10. Lame 91, coloration H&E et analyse par le CNNpan (0% de formation
tumorale glandulaire)
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Serment d’Hippocrate

En présence des maitres de cette école, de mes condisciples, je promets et je jure d’étre fidéle
aux lois de I'nonneur et de la probité dans I'exercice de la médecine.

Je dispenserai mes soins sans distinction de race, de religion, d’idéologie ou de situation
sociale.

Admis a l'intérieur des maisons, mes yeux ne verront pas ce qui s’y passe, ma langue taira les
secrets qui me seront confiés et mon état ne servira pas a corrompre les meceurs ni a favoriser
les crimes.

Je serai reconnaissant envers mes maitres, et solidaire moralement de mes confréres.

Conscient de mes responsabilités envers les patients, je continuerai a perfectionner mon
savoir.

Si je remplis ce serment sans I'enfreindre, qu’il me soit donné de jouir de I'estime des hommes
et de mes condisciples, si je le viole et que je me parjure, puissé-je avoir un sort contraire.
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Etude de [P'apprentissage profond dans la classification de I’adénocarcinome
pancréatique

Le stade de différenciation, corrélant au pronostic, est un facteur important dans le choix du
traitement en oncologie, notamment pour les adénocarcinomes canalaires pancréatiques. La
classification actuelle de 'OMS les divise en bien, moyennement et peu différencié, avec une
certaine variabilité inter-centres. Le moyennement différencié est le plus fréquent, et apporte
peu d’information pronostique. Une nouvelle classification (en groupe A et groupe B), avec un
seuil de 40% de formation tumorale non glandulaire, est corrélé a une meilleure évaluation
pronostique, mais présente une reproductibilité inter-observateur limitée, di a ce seuil.
L’apprentissage profond apparait comme un outil intéressant. Un réseau de neurones
convolutifs de neuropathologie (CNNnp), sans connaissance de parenchyme pancréatique, a
été capable de différencier la tumeur, confirmant son utilité potentielle avec un apprentissage
spécifique. Cependant, l'apprentissage non supervisé n’a pas été capable de grouper
correctement les patients. Un CNN spécialisé en pathologie pancréatigue (CNNpan), avec
apprentissage supervisé, a également montré des résultats prometteurs apres entrainement
approprié, classant correctement 8 a 9 lames sur 10 avec la classification binaire. Six des dix
lames étaient proches du seuil du pathologiste, avec un écart de 10%. Un apprentissage
complémentaire est nécessaire, notamment pour différencier le sous-type adénosquameux et
intégrer I’hétérogénéité tumorale.

Mots-clés : Adénocarcinome canalaire pancréatique, intelligence artificielle, apprentissage
profond, pronostic, patterns histologiques

Deep learning for classification of pancreatic cancer

The differentiation stage, correlating with prognosis, is an factor important to medical
decisions, especially for pancreatic ductal adenocarcinoma. The current classification of the
WHO has three degree of differentiation, well moderate and poor, with some variability
between the institutions. Moderate, the most frequent, does not bring relevant information
concerning the prognosis. A new classification, dividing between group A and group B is more
relevant but has less reproducibility because of a cut off of 40% of “non gland” tumoral pattern.
Deep learning appears as an interesting tool. A CNN specialized in neuropathology (CNNng)
with no knowledge of pancreatic architecture was able to find tumoral pattern within the entire
slide, bringing promising results with specialized training. However, unsupervised learning was
not able to group patients in a relevant pathological classification, either for the current
classification or for the binary one. A CNN specialized in pancreas (CNNpan) With supervised
learning showed promising results for classification, after appropriate training, classifying
correctly 8 to 9 out of 10 slides with the binary classification. Six out of ten slides were close
to the pathologist evaluation, with a difference of 10% or lower. Additional training is necessary,
especially to learn how to differentiate the adenosquamous subtype and to take in account the
tumoral heterogeneity.

Keywords : Pancreatic ductal adenocarcinoma, artificial intelligence, deep learning, prognosis,
histological features



