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Biomarqueurs et analyses moléculaires en oncologie




Outils numeriques et intelligence artificielle :

des solutions au service
gdes biologistes moléculaires
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Intelligence artificielle (IA) en Cancérologie :
ol en sommes-nous aujourd’hui ?

Les prérequis pour I'TA
Qu'est-ce que I'TA ?
Quelles limitations pour I'TA en pathologie numérique ? ’




Le projet de pathologie numérique CHU de Rennes

Déploiement pathologie numérique et solutions d’lA

2019 2020 2021
Janvier Avril Septembre Janvier Mars Avril
2020 2022 2023

Aout Janvier Juillet Juillet

Dexenrto
Contract

Architecture de la solution
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Le projet de pathologie numérique Loire-Atlantique/Vendée
Un exemple de projet multisite

Octobre 2022 : AAP ARS pour la numeérisation de /activité d/Anatomie et Cyfologie | TS e
Pathologiques hospitaliére en Pays de la Loire. TaSte (o
Un dossier commun pour 'hémi-région Ouest (CHU Nantes, CH St- a8 ﬁ-mém r?"" '
Nazaire, CHD Vendée). L

\ﬁglnAN

Q12023 : installation des scanners de lames & Nantes et St-Nazaire.

. . . . . '_p "' A
Q12024 : kick-off du projet territorial. st G i |
. . Guitrande @' 0F gmeRes -2 a0
Q3 2024 : mise en production CHU Nantes. Lo Crois PRl
Le Pouliguen :
uw;omkhe(“—
/,’ Continuité des soins. PO
Partage des images OCEAN " popgpnententilfy?” N
c(g ATLANTIQUE | " smede /~\(53
Ari i e geeougnad
numeériques pour expertise et o) SN
consultations de second avis.
(
i ivité Adi L ~Atlanti -/ plus -1 & arrondise s— mtoroute
?f-ﬁ,} L~ Attractivité médicale. oire-Atlantique Q swnseimons. . @ i eurondmmment = mitoron
100 m O deS000 820000  ® comemune e VORR TRrtRE

=3 O moir de 5000 h
%ﬁ Développement de I'lA

AAP ARS Numérisation de 'anatomie et cytologie pathologiques en Pays de la Loire : deux circulaires avril 2022 et juillet 2023



Projet de pathologie numérique Loire-Atlantique/Vendée
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et Systéme de Gestion
it d'Images (SGI)
Data center du CHU de
Nantes

serveurs, réseaux, stockage
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Intelligence artificielle

Machine Learning
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ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Any techniques which

enables computers to mimic Input Foature extraction Classifcation Output
human behavior. .
Deep Learning
MACHINE LEARNING
s ~ @“ . '{')- .___r;‘-'(:r}'- ~ ;"C' S
= ox 0000 > i
Any techniques that give - ’ POV Not Cor
DEEP LEARNING Input Feature extraction + Classification Output

computers the ability to
learn without being explicitly
programmed.

A subset of ML which based
on Deep Neural Network. INTRODUCTION A LAPPRENTISSAGE PROFOND (DEEP LEARNING) DE L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE
Clément Douarre

Laboratoire Angevin de Recherche en Ingénierie des Systémes (LARIS), Université d’Angers et Laboratoire
d’'InfoRmatique en Image et Systémes d’information (LIRIS), Lyon.
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Les particularités de la Whole Slide Image
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Harsh Yadav, published in Towards Data Science 2022
200.000 x 100.000 x 3 400 x 200 x 300 x 1
=60.000 Mpx =24 Mpx

-Une trés grande dimension : les WSI sont constituées de
milliards de pixels et pésent plusieurs dizaines de Go.
-Densité d'informations +++

Les questions :

- Taille de latuile ?
- Résolution ?
- Dépendance des tuiles

Heather Couture, published inTowards Data Science 2021



Deux types d’algorithmes

Algorithme d’aide au diagnostic
qui reproduit
une tache spécifique.

Automatisation des taches
chronophages et répétitives

/ Algorithmes avancés qui \
prédisent
des parameétres non perceptibles
par I'ceil humain.

Prédiction de caractéristiques
K cliniques et moléculaires j




( IA en Cancérologie -1
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Echle A, et al. Deep learning in cancer pathology: a new generation of clinical biomarkers. Br J Cancer. 2021 Feb;124(4):686-696.



IA en Cancérologie -2
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Les algorithmes d’aide au diagnostic

QUANTIFICATION de
biomarqueurs

Caractérisation

DETECTION de CANCER .
Morphologique

KI67, ER, PR, HER2...

T, MITOSES
‘i , s ° Veta et al.
» 7 , Ib
vowt X Cleo kB g
8. El
7 GRADING

Galen prostate, lbex

X
k
‘e, |

Mindpeak Breast Ki-67 Rol

TYPES HISTOLOGIQUES

Coudray et al.

l.r

Evaluation du % de
== cellules tumorales
Tribun Healthcare

% 4 o v
Cleo Skin, Primaa

AIDE AU DIAGNOSTIC

Sandbank J, et al. Validation and real-world clinical application of an artificial intelligence algorithm for breast cancer detection in biopsies. npj Breast Cancer (2022) 8:129.

Pantanowitz L, et al. An artificial intelligence algorithm for prostate cancer diagnosis in whole slide images of core needle biopsies: a blinded clinical validation and deployment study. Lancet 2020. Aug;2(8):e407-e416.
Veta M, et al. Assessment of algorithms for mitosis detection in breast cancer histopathology images. Med Images Anal 2015 Feb;20(1):237-48.

Campanella G, et al. Clinical-grade computational pathology using weakly supervised deep learning on whole slide images. Nature Med 2019. Aug;25(8):1301-1309.

Coudray N, et al. Classification and mutation prediction from non-small cell lung cancer histopathology images using deep learning, Nature Med 2018. Oct;24(10):1559-1567.



Galen Prostate, Ibex

Ibex
=  Société israélienne
= Marquage CE-IVD pour Galen™ Prostate en 1 lecture

Développement plus de 10 millions de lames numérisées avec participation
pathologistes experts

Financement

= Appel a Projet d’Innovation du CHU Rennes 2021
Mise en place

Mesures a respecter: HDS européen, recommandations ANSSI, RGPD

Information tracée du patient pour |'utilisation d’lA, loi bioéthique



100 PB cases
(785 HEE slides)

Diagnosis using o o Diagnosis using
Microscope .-~ -'l .

“*+... Galen Prostate

Al algorithm? Microscope Pathologists + Al

Sensitivity 99.5% (212/213) 91.64% (252/275) 94.91% (261/275)

Specificity 98.3% (412/419) 97.25% (496/510) 97.25% (496/510)

o PPV 96.8% (212/219) 94.74% (252/266) 94.91% (261/275)
2 bpecils NPV 99.8% (412/413) 95.57% (496/519) 97.25% (496/510)

1 Based on the Al algorithm performance (before pathologists’ review), excluding
“undetermined” category

Adjudication of major discrepandies by

world renowned subapedialist

Pr Nathalie Rioux-Leclercq, Pr Eva Compérat and Pr Mahul Amin
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Cleo skin, Primaa

Société frangaise créée en 2018
Déploiement du logiciel Cleo Skin

*  Détection du cancer
. Mitoses
*  Marges d’exérese

Financement AMI ARS Bretagne 2023
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Nom & Créo in Doasiar wi Abaunae Pathoogiawe Sombre de lames Statut Ses analyses

B 000A20419 19/10/202 Mélanome Sébastien Lefort 1 Lame K1 D
B 000A20041 11020273 cEe Sébastien Lefort 1 Lame 81 0
BB 000AIES06 11/10/2023 Sébastien Lefort 1Lame R 0
B cooAteiEE 11/10/2023 et Sébastien Lefort 3Lames R D
B oooae2 1/10/2023 cie Hugo Watel 2Lames Ra2 0
B 000A16057 11/10/2023 coc Hugo Watel 1 Lame B 0
B 000A5841 1102023 cnc Sénastien Lefoet 1 Lame R D




Marge latérale |

MarQe iatérale 1|
Marge profonde min ™
@ Cacher les autres mesures
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Des algorithmes prédictifs

ANOMALIES FACTEURS

PRONOSTIQUES

(survie, rechute...)

MOLECULAIRES
HRD, BRAF, MSI, EGFR...

Prédiction de HRD dans les
cancers du sein AUC = 0,86.
Lazard et al. 2022

e

RlapsRisk™ BC (Owkin) CE IVD: évaluation du
risque de rechute d’un cancer du sein

Prédiction de la (AUC de 0,81).

mutation de BRAF dans
les mélanomes.
Kim et al. 2022

W Alzorithmes PREDICTIFS de
rescreening
CE/IVD parameétres NON PERCEPTIBLES

MSIntuit CRC, Owkin.

E?j,‘j = Saillard et al. 2023 par I’ceil humain

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):1559-1567.

FACTEURS
PREDICTIFS

Prédiction de la réponse des
patientes atteintes d’un cancer du
sein triple

négatif a une chimiothérapie
néoadjuvante.

Du Terrail et al. Nat Med 2023

Lazard T, et al. Deep learning identifies morphological patterns of homologous recombination deficiency in luminal breast cancers from whole slide images. Cell Rep Med 2022 Dec 20; 3(12): 100872.

Du Terrail J, et al. Federated learning for predicting histological response to neoadjuvant chemotherapy in triple-negative breast cancer. Nat Med 2023. 29: 135-146.

Kim RH, et al. Deep Learning and Pathomics Analyses Reveal Cell Nuclei as Important Features for Mutation Prediction of BRAF-Mutated Melanomas. Journal of Investigative Dermatology 2022 142(6):1650-1658.e6.

Saillard C, et al. Validation of MSIntuit as an Al-based pre-screening tool for MSl detection from colorectal cancer histology slides. Nat Com 2023 Nov 6;14(1):6695



L’ IA en pathologie numérique : bénéfices et limites

Bénéfices
=  Fiabilité/précision
*  Gaindetemps: allége la charge de travail du

pathologiste dans des tdches répétitives et
chronophages sans valeur ajoutée.

=  Standardisation des pratiques

Wi

=  Partage des images numériques.

Limites et contraintes

= L'interprétabilité : effet “black box”

*
g
A4

A

-~
X3l

.,

= Lescapacités de traitement informatique des images
numeériques : stockage, puissance de calculs.

*  Manque de modéles médico-économiques

e 0
*  Manque d'études prospective e T . T —, Lo e cet oo
9 Sprosp S i @ Smpen, D S T . B
ot i g i I —— B O i srsatie
.

*  Lintégration des solutions d'IA au systéme de
gestion d'images du laboratoire d'ACP : inter- Lazard T, et al.Cell Rep Med 2022 Dec 20; 3(12): 100872. 29\

opérabilité des logiciels.



Retour d'expériences en Pathologie :
Focus sur OvariA et MSintuit CRC (Owkin).




. | a i
Atelier pourcentage de cellules tumorales Cad

Donner le pourcentage de cellules tumorales:

A- plus de 50 %

B- entre 25 et 50 %
C-entre 10 et 25 %
D- moins de 10 %

E- absence de cellules tumorales

https://ims.chu-rennes.fr/pathologysuite/#/viewer
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Projet OvarlA

. Le NGS est le gold standard pour les mutations de BRCA.
50 % des cancers de l'ovaire de haut grade sont HRD,

liés pour partie a des mutations germinales ou acquises
de BRCA1, BRCAZ.

Ces mutations sont des marqueurs prédictifs de la
réponse aux PARPI.

Ce qui implique un certain colt et délai de prise en
charge sur les plateformes de biologie moléculaire (1/5
patientes en bénéficient).

—_—— o —— — —

Les résultats du NGS sont significativement influencés
J \ Par des facteurs pré-analytiques (cellularité, fixation...).

MODERN PATHOLOGY XUSCAP

JOUn MDD *IDH MO DA hogy Ony

Research Artiche

Deep Learning for Detecting BRCA Mutations in High-Grade Ovarian
Cancer Based on an Innovative Tumor Segmentation Method
From Whole Slide Images

Raphaél Bourgade™ ', Noémie Rabillowd”, Tanguy Perennec’, Thierry Pécot”, Céline Garrec’,

Alexis F. Guédon', Capucme Delnatte”, Stéphane Bézieau®, Alexandra Lespagnol®,

Marie de Tayrac®, Sébastien Henno", Christine Sagan®, Claire Toquet’,

Jean-Frangols Mosnler”, Sokne-Florence Kammeres-Jacquet™", Delphine Loussouarn’

mvv-m o rw—q. Fwarty Souptol of Mewrs famin, ey, * Lobonmtr # Tesrves ” Swd et e Thmage - bmerms DT Liomwty o Krwacy, Bewars, Prmes.
ez de Cociralg v 20unt Verse, Soioe Fesdion Frave * Sacity fr A Sandigrus & o e At (AW N S

I\t\ LR BN | wvroa ) of e Avmes Peae * Srpetarw of Mok Sraeted |heeeah ihamnl of ey Mears Pewr | Vel e b of Mt ond Medi e

Resemrrt Novw Lo furiny of Epcdmminiogy el ALY Hesk Sortorme (e Ay, Acnac:* {vparrares of Mobmder Lrmcaks sl Crmar, Wrvemniy fooped of Rremes
Mooy, Pomar, * Dvponinen! of Iotiain Chwmsilly Meysin o s iwnns. Fne

Objectif : prédiction des mutations de BRCAdans les cancers de l'ovaire de haut
grade par deep learning & partir d’'une lame histologique numérisée.

Existe-1-il une fraduction phénotypique des murtations de BRCA déftectables par deep
learning ?

/




Projet OvarlA

902 WSI .

Numérisation sur un méme scanner
2 services d’Anatomie Pathologique :
CHU Nantes = 585 lames (2016-2019).
CHU Rennes = 317 lames (2017-2021).

Data set

Type de prélévement : biopsie,
chirurgie

Localisation tumorale : ovaire,
péritoine, trompe, cdlon, ganglions
Type histologique : séreux de haut
grade, endométrioide de haut grade,
mucineux exclus.

Architecture : solide papillaire
micropapillaire glandulaire...
écrose: en %.

169 BRCA mut (8,7 %)
698 BRCA wild-type (77,4 %)

28 Variant of Uncertain Significance (3,1 %)
7 lames non interprétables (0,8 %)

43 [
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Infrastructure informatique :
DSN CHU de Nantes

Machine virtuelle V100 32 GB.
Stockage : 10 TB.

Tumorothéque du CHU de Nantes
DRI/Cellule juridique CHU Nantes
DRI CHU de Rennes

Soutien financier :

AstraZeneca




Développement de l'algorithme
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Résultats
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- Les informations pertinentes semblent résider dans la conformation spatiale de la tumeur.

State-of-the-art AUC dans la prédiction de BRCA (AUC = 0.43 for Ho et al. and AUC = 0.55 for Nero et al).
Les mutations de BRCA ont une traduction phénotypique dans les CO de haut grade.




Conclusion/Perspectives

Preuve de concept :

(1 Les mutations de BRCA ont une traduction phénotypique dans les cancers de 'ovaire de haut grade qui

4

est détectable par deep learning.
Biais liés au spectre HRD : nécessité d'appliquer le modéle sur une cohorte HRD.

Interprétabilité :

a

a

Les informations pertinentes semblent résider dans la conformation spatiale de la tumeur.

A Utilisation de la technologie des Transformers.
Travail en cours de reconnaissance des patterns.

Utilisation en pratique clinique ? :

I I I

Le résultat de I'algorithme est une prédiction de mutation = OUTIL STATISTIQUE.
Atteindre des performances suffisantes.

Nécessité de valider sur des essais prospectifs.

Outil de remplacement ou outil de pré screening ?



MSIntuit CRC (Owkin)

Société franco-américaine créée en 2016
Logiciel MSIntuit marqué CEIVDR dans le cancer colorectal :

=  Cohorte rétrospective de pieces opératoires (n = 600)
= AUC=0,88,Se=0,97 et Sp=0,45

= Minimum 6 mm? (500 tuiles)

Collaboration CHU Rennes:
=  Mise a disposition d’une cohorte de validation biopsies et pieces opératoires v_  ' ‘ ]

=  Utilisation du logiciel en prospectif

Saillard C et al, Validation of MSintuit as an Al-based prescreening tool for MSI detection from colorectal cancer histology slides, Nat Commun. 2023 6;14(1):6695
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RAPPORT DE RESULTAT MSlIntuit CRC 1 OWKIN

Wentifiont du cas 22XX12345
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L’lA : un nouvel outil en Anatomie Pathologique

Giovanni Battista

Von Leeuwenhoek

Morgagni
1632-1723 1682-1771

Philips IntelliSite Pathology Solution

5

Quels usages au

service des biologistes
2020 : pathologie

numeérique en routine mOlECUlalreS ?
au CHU de Rennes

|
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SRR A T = Er;Z;erS::olrlzrs;A + Outils d’aide au diagnostic. 7\ S
pour une * Prédictifs. RO «
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Quels apports de I'lA pour les biologistes ?

Questions/réponses



Merci de votre attention
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