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Transformation de I'anatomie pathologique par l'intelligence artificielle (1A)




|A : Amélioration dans deux domaines d’application

1) Workflow de routine anatomo-clinique
* Diagnostic des lésions (exp. IBEX)

* Recherche de métastases
ganglionnaires

Reproduire une tache spécifique selon |'état de I'art, pour assister les
pathologistes

|H Diagnostic * Compte mitotique
|ﬁ Automatisation de taches répétitives : %tian_l’f:_f;satlon e
S,

|H Avoir des résultats reproductibles

2) Découverte de biomarqueurs pour améliorer la prise en charge des patients

Permettre la détection de biomarqueurs non accessibles a I'observation classique

Prédiction d’altérations moléculaires «  Applications pronostiques

|% Prédiction de réponse aux traitements et du pronostique e Biomarqueurs prédictifs

|% Développement de nouvelles thérapies



|A : Intégration dans le Workflow du laboratoire de pathologie

Prescription d’un examen anatomopathologique

\ 4

Déclenche des techniques spécifiques

!

Teaching & Al-development: Scanned case (WSI) Routine diagnostics:
‘ Future perspective:
‘ Workload allocation » | Al-tools for cancer prescreening to prioritize work-

load and eventually to dispense with human

evaluation MitOSiS
WSI annotation for

teaching +« Tools for measurement & quantification Mitosis detection and quantification

Auxiliary, task-specific Al-tools:

Pathologist using WSI viewer > e.g. mitoses counting, grading, cancer detection,
immunohistochemistry - evaluations
Human-in-the-loop . * | Second-opinion confirmation through slide sharing
for Al R&D . L . . X
* | Integration of clinical information (e.g., radiological
images)
Written report + | Speech recognition to compose report
1 »  Second read Al-tools before sign-out

BREAST CANCER
Sign out

Automated tumor grading in breast cancer biopsies.

Stephan W. Jahn et al (2020) JCM



|A : Quantification de biomarqueurs immunohistochimiques/Hybridation in situ

Nouvelles technologies : High-throughput automated
immunofluorescence staining

Image Image viewing Perform image analysis

Chromogenic Monoplex preprocessing & evaluation on any platform
(PD'L1 IHC) ~ HORIZON™ from

Lunaphore
o

Outils: Open source / off-the-shelf

A

v Third party image
analysis tools
+ Custom pipelines

.ﬁ Visual assessment by pathologist

° (i

. ’ o Chromogenic Multiplex .
(X ! * % positive cells (semi-quantitative) (Tripl?‘::oxP.’.-GlTR-cgs) Al-based quantitative image 5‘.:?:':,}‘:“&:::""
| V. &% . . . = > . applications
IO R « Tumor vs stromal tissue (qualitative) =y &fyﬁﬁ analysis o ppiatin
AR SRS ﬁ ¥ s ‘C:‘ .:' n : * % positive cells ~ FOV stitching v :v-::is:::z:ound ¢ ?r!‘;ismp(omx(s
J> Tumorcells > Immune cells i ;G ’:{{6" » Density (positive cells/mm?) # Image stacking subtraction v IHC
R L& 170 B - Tumor vs stromal tissue
- &- s X ‘4' 3 - Co-expression/phenotyping
T « Co-localization/proximity
Chromogenic Monoplex )
O Unclassified @® FoxP3- GITR+ CD8+
(CD8 'Hc) ® FoxP3- GITR+ CD8— ® FoxP3+ GITR+ CD8+
Fe3iy, Do i . . . , . ® FoxP3+ GITR+ CD8- @ Negative in tumor
T vk, m Al-based quantitative image ® FoxP3- GITR-CD8+  © Negative outside tumor
’ = analysis
D
* % posmve cells Immunofluorescence
* Density (positive cells/mm?) Muitiplex (6plex: PD-L1/CD8
/CD68/PD1/FoxP3/CK) 4]

* Tumor vs stromal tissue (&) /\-based quantitative image

analysis
* % positive cells
= Density (positive cells/mm?)
= Tumor vs stromal tissue

Complex phenotyping
O CK+ CD8+/PD-L1+ * Co-localization/proximity
O CD8+PD1+ O FoxP3+
O CD68+/PD-L1

Vipul Baxi et al (2021) Modern Pathol



|A : Prédiction d’altérations moléculaires

Article hittps://doi.org/10.1038/541467-023-42453-6

Validation of MSIntuit as an Al-based pre-
screening tool for MSI detection from
colorectal cancer histology slides
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Magali Scvreck et al (2023) Nat Commun

Interpretable deep learning model to predict the molecular
classification of endometrial cancer from haematoxylin and
eosin-stained whole-slide images: a combined analysis of
the PORTEC randomised trials and clinical cohorts

A Whole-slide image pre-processing

b
360 um

C Tile feature extraction

224 pixels

B Self-supervised learning
pre-training

B 224 pixels

ResNet-50

D Attention-based slide classification

2048n 512n
features  features

@ Fully connected layer
O Attention gate
@ Attention pooliing

E Interpretability i

o~
> S
‘g i
= - Mormphological
Tumour cell Ofphosogic
Top 20 attended tiles ; inflammatory cell feature
@ Stromal cell analysis

Figure 1: im4MEC deep learning pipeline

Sarah Fremond et al (2023) Lancet Digit Health



|A : |[dentification de marqueurs théranostiques

¢ CelPress

OPEN ACCESS

Cell Reports Medicine

Deep learning identifies morphological patterns
of homologous recombination deficiency in luminal
breast cancers from whole slide images

Tristan Lazard," 231 Guillaume Bataillon,411.1% Peter Naylor,’-212 Tatiana Popova,® Frangois-Clément Bidard,®”
Dominique Stoppa-Lyonnet,>¢ Marc-Henri Stern,*5 Etienne Decenciére,® Thomas Walter,! 2213
and Anne Vincent-Salomon?10.13.14.*

Variables of interest } Confounding factors ( Methods and results by Lazard et al. [1] j
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Input to Al to predict

Confounders may be correlated to the label of interest, and thus abused by the Al model

G
argmax( P(0)) argmax(P(®))
Selection of the tiles maximizing

the posterior probability of the target values Z AN
@ Tumor Infiltrating lymphocytes (TILs) Basal/hyperchromatic
high density. ) 3 carcinomatous cells with
@ Haemorragic suffusions associated W moderate to high atypia
1o necrotic tissue.

78} Low tumor cell density;

2 clear spaces around cell nests
) Clear space surrounding

& apocrine cell nests

(@) Adipose tissue with fibroinflammatory
changes associated with clear tumor cells

(5] Laminated fibrosis

Patterns morphologiques des cancers HRD

* Densité augmenté en TlLs
* Suffusions hémorragiques

* Cellules basales avec atypies modérées a séveres

e Clarifications cellulaires
*  Fibrose lamellaire

Patterns morphologiques des cancers HRP

* Densité cellulaire faible
e Artéfacts de rétraction

* Morphologie apocrine / lobulaire

Tristan Lazard et al (2022) Cell Reports Med



|A : |[dentification de marqueurs théranostiques

Artificial intelligence-based pathology as a biomarker of
sensitivity to atezolizumab-bevacizumab in patients with
hepatocellular carcinoma: a multicentre retrospective study
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Julien Calderaro et al (2023) Lancet Oncol



|A : Prognostification

THE LANCET
Oncology
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|A : applications en pathologie numérique CE-IVD

WSK Medical: 3

Biomarker Quantification: 20

~ Breast Cancer: 31

Tumour Identification: 16

Prostate Cancer: 10

Panakeia: 3

Mutation/Expression Prediction: 5 Colon Cancer: 3

[ 4D Path: 1

|| indica: 2
[ Stratipath: 1
|| Prognostication & Prediction: 3 [T owkin: 2

DoMore Diagnostics: 1

Fig. 3 Overview of currently-approved CE-IVD products with manufacturer, task and indication (last checked on 09/2023). It is notable
that the majority of approved applications are for tumour identification and biomarker quantification in prostate and breast cancer. In
addition to the high rates of prevalence of these cancers, the tasks of tumour identification and biomarker quantification are time-consuming
and difficult, and Al can improve efficiency and consistency of these in the clinic.

Alice Geaneyet al (2023) Oncogene



Pathologie numeériqgue et essais cliniques

Drug Development

Facilite les essais multicentriques (lames virtuelles, transfert de data...)
Identification et quantification automatisée de marqueurs

Résultats plus standardisés et reproductibles

Accélére les études et permet une analyse plus large

Whole block image

Biomarker Development

Crcaouoes TS NewTeibey NS Reconstruction 3D du tissu dans les blocs FFPE et prédiction
Y B rmery du nombre de lames qui peuvent étre réalisées

T T* é *\ __________ *

i &8 B
Randomiz| ¥ e cemeeeao * e * [£X
,i ’ ‘ e | Treatment | L

___________

] = Callimages
i * ﬁ | * w ** w: R ! Formalin fixation -..g O s esuis __
Fresh/fixed tissue i- _ — —

i New Al Test .
Created
> Storage server High-performance
] 'y computing server

| i

| i

1 1

3 \ 4 |

| i .

! 7 ? ! Dissection : g Image Request images =» 4 :
| Now Al Test gl RIS Tissue processing aeet server Feed images < Request analysis
| B0 | Paraffin embedding Micro-CT scanner Provide results

1 1 « 3 —_—

' i .| All images and IDs

Ve S memimirmed FFPE block synchronized with ~ Database server
storage server
through DB server

ectionin
Patient Cohort ~ Stratification Control & Treatment Clinical Outcomes Pasthoc New Al Test New Al Test g eDar aﬁig
Groups Analysis Created Delivered p ausp
Stain Requests -
= (R - i Enclose Provide images
* Biomarker | Control i : mage 2 I
P od. (& ARRRE : server and analysis results Client PC

! *I‘ > R% b bl
w i ation 1 Treatment '

A R I YT

. 17 & ) -
.’ .’ y Kwﬁ Stained slide Whole-slide scanners
| (s
i) A

Peter W Hamilton et al (2014) Methods / Manuel Salto-Tellez (2023) JAMA Oncol / Yukako Yagi (2020) AmJPathol




Avantages et limites

Avantages limites

Utilisation des Les images numériques et les données associées peuvent étre mises disponiblesvia  Résultats dépendent de la qualité et la quantité des données utilisées
données les dossiers médicaux électroniques pour entrainer l'algorithme
Les données peuvent étre difficiles a extraire et a interpréter
Algorithmes peuvent étre lents a configurer et a exécuter

Utilité clinique Visualisation instantanée des lames avec haute résolution (telepathologie) Acces limité a de larges cohortes bien annotées
Capacité a utiliser des algorithmes automatisés pour faciliter le diagnostic et Reéglementation variable d’un pays a un autre
| ‘évaluation du pronostique réduisant les erreurs et les biais

Efficacité Stockage des lames associées aux données cliniques Résultats dépendent de la qualité du pré-analytique
Visualisation de multiples lames en méme temps avec possibilité de calage de
plusieurs images

Cout Meilleure gestion du flux de travail du pathologiste Cout des équipements, logiciels et espaces de stockage
Remboursement encore inconnu

Vipul Baxi et al (2021) Modern Pathol



IA-ttention!

Physics > Medical Physics

[Submitted on 13 Jun 2023 (v1), last revised 19 Jun 2023 (this version, v2)]

Artificial intelligence In digital pathology: a diagnostic test accuracy systematic review and meta-analysis
Clare McGenity, Emily L Clarke, Charlotte Jennings, Gillian Matthews, Caroline Cartlidge, Henschel Freduah-Agyemang, Deborah D Stocken, Darren Treanor
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m Clinical Trials and Digital Pathology—Toward Quantitative
Therapeutic Inmunohistochemistry
and Tissue Hybridization

Mevertheless, there is a fundamental reason for hesitance that
isusually overlooked but is at the core of clinical trial design. Apply-
ingdigital pathology to biomarker quantitation in clinical trials is usu-
ally an afterthought. Either at the level of patient stratification or at
the discovery phase using clinical trial material, the generation of a
new tissue hybridization test follows a semiquantitative approach
model, aiming for a scoring system that can be reproduced (with all
the shortcomings described before) by a practicing pathologist. The
subsequent digital pathologic solution is usually an analytical vali-
dation, taking the pathologist's subjective opinion as the ground truth
(ie, "gold standard™). This approach can inadvertently result in the
perpetuation of a test thatis clinically useful and meaningful but may
also carry intrinsic imperfections in clinical delivery.

limites

Résultats dépendent de la qualité et la quantité des données utilisées pour
entrainer I'algorithme

Les données peuvent étre difficiles a extraire et a interpréter

Algorithmes peuvent étre lents a configurer et a exécuter

Accés limité a de larges cohortes bien annotées
Réglementation variable d’un pays a un autre

Résultats dépendent de la qualité du pré-analytique

Cout des équipements, logiciels et espaces de stockage
Remboursement encore inconnu

Clare McGenity et al (2023) Arxiv / Manuel Salto-Tellez (2023) JAMA Oncol



Take home messages

“+Un domaine de recherche étonnamment actif!

++Ouitils de présélection a faible colt, susceptible d'accroitre I'acces a des soins innovants

s Outil complémentaire qui fournit des informations supplémentaires utiles pour la prise en charge des patients
**Ne remplace pas encore I'analyse moléculaire, a moins d’'une validation dans des essais cliniques dédiés !
+L’IA appliquée a la pathologie numérique va probablement changer notre fagon d’utiliser les outils moléculaires

s+Les modeles d’IA combinés, comprenant I'histologie WSI, I'analyse moléculaire et les données cliniques, pourraient

étre notre avenir !

wn
whole Y 2
slide image

evaluation
metrics
plausibility &
explainability

independent

Quality of dataset

and annotations is
critical to avoid biases

training and validation
deployment

Cifci D et al. J pathol 2022
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