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Besoins actuels

A Améliorer les systémes de santé

A Erreurs diagnostiques graves

A Erreurs de traitement

A Gaspillage de ressources

A Inefficacité dans le déroulement du
travail

A Temps insuffisant pour de multiples
taches

b 10%
Espérance de vie

Topol EJ. Highperformance medicine: the convergence of human and
artificial intelligence. Nat Med. 2019 Jan;25(1):4456.
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Besoins actuels
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Preuves de concept — Radiologie pulmonaire
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Ardila D, et al. Endto-end lung cancer screening with three-
dimensional deep learning on low-dose chest computed
tomography. Nat Med. 2019 Jun;25(6):954961.




Preuves de concept — Pathologie cancéreuse pulmonaire
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Coudray N, et al. Classification and mutation prediction from
non-small cell lung cancer histopathology images using
deep learning. Nat Med. 2018 Oct;24(10):15591567.
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Preuves de concept — Pathologie cancéreuse
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En France — Une application de télémédecine IA

orolonge la survie des patients avec un cancer bronchique
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FDA APPROVALS FOR ARTIFICIAL INTELLIGENCE-
BASED ALGORITHMS IN MEDICINE
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Limites actuelles

* Qualité des données

» L'approche numérique nécessite des données parfaitement propres et bien annotées
» La plupart des données médicales n'ont pas été recueillies dans 'objectif que se fixe le concepteur de logiciel

* Nombreux problémes pour leur exploitation

* Protéger les données personnelles

» Le traitement de ces donneées est conditionné au consentement éclairé du patient concernée

« Prévention contre le piratage informatique délibéré

» Croiser les multiples données textuelles relatives aux patients

« 80% des informations sur les patients sont textuelles

« Logiciels manquent de fiabilité H !nserm



Limites actuelles

« Apporter une reelle aide a la pratigue medicale quotidienne

* |l ne suffit pas que I'lArende le service qu'on lui demande

« |l faut egalement que le systeme soit commode ! o precion Hih precion

High accuracy

Low precision High precision

O

Adashek JJ, Subbiah IM, Subbiah V. Artificial Intelligence Systems Assisting Oncologists? Resist and Desist or Enlist and &ise
Oncologist. 2019 Oct;24(10):12911293.



Limites actuelles

Donner les moyens de comprendre la décision

» Pour étre acceptables ou legitimes, voire pour étre écartées car

jugées non pertinentes, les décisions de l'algorithme doivent

pouvoir étre comprises, donc expliquées -

» Les approches numériques s’apparentent a une boite noire,

Output
incapable de justifier ses décisions

Input —_— Black Box

» Les données d’apprentissage sont en particulier biaisées par les préjugés

'€ n rs.
de epoque et ceux des co Cepteu S Internal behavior of the code is unknown

» L’algorithme tend donc a reproduire, voire renforcer, ces mémes prejugeés.

« Comment endosser laresponsabilité de la décision

médicale ?



Limites actuelles

* Absence de charte sur I'éthique des
machines |IA

« Absence de normes internationales
pour les utilisateurs et les fabricants

« Géants de l'Internet (GAFA) {.
s'interessent a I'lA . 9 .
oogle DeepMin




Limites actuelles
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Proof-of-concept versus réalité en pratique clinique

Proof-of-concept Réalité clinique
« Etudes limitées (moyenne °400 lames) « Hetérogene
« Annotations parfaites « Surprenante

« Sélection biaisee « « Bordélique »




Proof-of-concept versus réalité en pratique clinique

A Same out-of-sample validation sample

Health-care professionals (14 tables) Deep learning models (14 tables)
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Liu X, Faes L, Kale AU, et ah comparison of deep learning performance against health-care professionals in detecting diseases from medical imaging: a systenatic
review and meta-analysis. Lancet Digital Health. 2019;1:e27497.



Limites actuelles

* Enseigner la Pathologie « IA » aux futures générations de pathologistes

Il est envisageable de réutiliser des réseaux CNN pre-entrainés sur d’autres problématiques

(technique de « transfer learning »)

Librairies d'images permettent de coder en quelques lignes

Bases simples de codage devront étre enseignés aux pathologistes

Pathologistes « computationnels » ?

Informaticiens / mathématiciens « pathologistes »?

Les algorithmes ne peuvent étre concus ni apprendre sans la participation active des médecins

« L'lA ne remplacera pas les pathologistes, mais les pathologistes qui utilisent I'lA pourraient

remplacer ceux qui ne l'utilisent pas ! »

Adashek JJ, Subbiah IM, Subbiah V. Artificial Intelligence Systems Assisting Oncologists? Resi:
and Desist or Enlist and Coexist. Oncologist. 2019 Oct;24(10):1291293.
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Segmentation IA/ ML — détection des compartiments tumoraux
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« Deep learning » pourrait distinguer avec précision les sous-types histologiques des tumeurs

neuroendocrines pulmonaires sur lames virtuelles entieres

A Deep learning classifier equipped with convolutional neural network (CNN)

Computer-aided
differentiation of

pooled Fully-connected 1

feature maps pooled  featuremaps foature maps h iStOlog IC Su btypl ng

feature maps

r " o \evd
r ™ o 9 Cscle
|_ r ™ ° o CLCNEC
I r o @ C combined SCLC/LCNEC
p 8 C atypical carcinoids

Outputs

Convolutional Pooling 1 Convolutional
layer 1 layer 2

Pooling 2

-8y
==L5H
of Pathology Marius lli¢, Fiona Henderson, Jonathan Benzaquen, Simon Heeke, Elodie Lonllira, Sandra Lassalle, Julien LPCEQ/ 04

Fayada, Marame Hamila, Michel Poudenx, Charletlugo Marquette, Véronique Hofman, Paul Hofman ... 7 "“u I _'~'—"":hqp

°:
%ele?

31* European Congress




Quelgues limites

Environment
#Run 9% Source 4 * Import L
AVLIIGV) AT = PRV IR AT | (TS| e ) vy "y GO AA
train_hex[, 785 mode L rormaL Ci.
est_hex[,785 mylobels *Intercept”
performance Formal class h
predictions Formal closs ML I d
prostate.glm Formal closs H20B\ pOO e
| prostate.hex Formal closs -GOFro?d feature maps feature maps
.
(«1:784, y+785, troining_frame-train_hex Functions maps
lidationetest_hex,hidden-c(1¢ 8), dimodell function ()
ochs+10, 11 « 0.00001, activation ( A
wut_dropout_ratio » @.2,classificotion_stop--1 Files Plots  Packages Help Viewer
: ) Install @ Update gl Packrat
Name Description
R
grid The Grid Gra hage
. n h2o R Interface for M
- | 100K
—e| 100% Jsonlite A Robust h Perf
ocross: predicted): vertical: octual; ocross: predicted “ e
7 8 9 Error Rate
KernSmooth Fur Kerne
2 @ 20.0143 « 14 / 980 . sooon
0 000079« 971,135 )
5 12 1055« 47/1032 attice
8 4 300228« 2 1,010
1 1 190.0346 « 34 /98 manipulate
1 4 20,0415« 37 / 8% MASS
0 1 00.0177 « 17 7 958
992 @ 100.0350 « 36/ 1,028 ¢
5924 40,0513 « 58 /974 Matrix . . §

B4 95

8 ™ Jayer 1 layer 2

Fully-connected 1

ply|x)

0000000
O

Outputs

irstOfIterable<Ts>( e: Iterable<T>): 2T {
dinlterable(i e, () = true);

rt function iterableISEmpty<T>( Iterable<T>): boolean {
for (const el i e) {
return false;

return &;

Flow

number

export fU this type is incompatible with the expected return type of boolean @ Doolean {

return :iterapLesscipiyy
filterIterable(ite
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iterable: Iterable<T>,
predicate: (element: T) = boolean
= Iterable<T>

let si Uy
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export f
)
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Line Description

incompatible with the e:

Open All

arrayCd

mapComp




Methodologie

3 APPLY CLASSIFIER E

1 DEFINE CLASSES 2 TRAIN CNN MODEL

A HALO Al module (Indica Labs, Inc.)

A Train-by-example tissue classification tool

A Underpinned with 3 advanced deep learning neural networks (VGG, DenseNet and MiniNet)

A The outcome of the CNN is subsequently converted into probability maps of SCLC, LCNEC and AC
A The diagnosis of the whole-slide image is obtained according to the ratio % of different maps
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Résultats
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Probabilities maps




Probabilities maps
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Implémentation potentielle en routine

Patient with suspected Convolution Pooling Flattening
malignancy has biopsy
and/or surgical resection
. Al-based approach
l 5122?) lﬁ:{;?;rl]g l l l from both modalities
| network) Input . » —> | Output gives a prediction
Pathologist fixes and h based on input data
sections the tissue appfodac

specimen, and makes
multiple whole slides
using several stains

|

Pathologist digitizes
physical slide using
whole-slide scanner;
oncologist collates
adjoining database

of relevant clinical and/or
outcome information

|

Pathologist provides
reference comparison for
the region of interest
based on the problem

Hand-crafted
Al approach

Convolutional layer

Pooling layer

|

Prediction is compared
against the reference to
evaluate performance
of the model

|

Construct a hand-crafted
model to build the
Al-based prediction;
classification approach
for the clinical problem

Performance evaluation
is done by reporting
area under the curve as
well as survival analysis
using hazard models

Pathologist, oncologist,
and Al expert use intrinsic
domain knowledge to
engineer features to be
analysed with Al

Bera K, Schalper KA, Rimm DL, Velcheti V, Madabhushi A.
Artificial intelligence in digital pathology - new tools for diagnosis and
precision oncology. Nat Rev Clin Oncol. 2019 Aug 9.



Implémentation potentielle en routine

ARM (augmented reality microscope)

Camera capture of
current field of view

Output to accelerated

computing unit

Augmented reality

Al algorithm ' L display

Chen PC, Gadepalli K, MacDonald R, Liu Y, Kadowaki S, Nagpal K, rs
Kohlberger T, Dean J, Corrado GS, Hipp JD, Mermel CH, Stumpe MC. F'D-j g
An augmented reality microscope with real-time artificial intelligence r E M PUS

AstraZeneca
integration for cancer diagnosis. Nat Med. 2019 Aug 12. HEALTH



Conclusions

 Utilisation exponentielle en recherche translationnelle en

pathologie cancéreuse pulmonaire

 Nombreuses limites (qualité, protection données,

responsabilite, etc.)

transfert en routine clinique

* Nécessité d’'un cadre réglementaire/accréditation et de

bonnes pratiques

 Application potentielle avec déploiement rapide

Recherche et récupération d'images pour le screening d'images et aide au

diagnostic sur des questions cliniques précises
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