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Introduction

Les avancées récentes dans le domaine de
lintelligence artificielle (IA) ont permis d’exploiter
de grands ensembles de données grace a
linformatique, pour améliorer les capacités de
prédiction et de classification, qui sont cruciales
pour la résolution de problémes en radiologie’.
L'apprentissage automatique (AA - Machine
Learning), qui est la force motrice derriére
l'efficacité de I'lA, exploite des modéles et des
algorithmes informatiques pour analyser des
données brutes en vue d’effectuer des taches
de classification et de prédiction?. L'IA utilise
un réseau de neurones artificiels multicouche
interconnectés émulant la structure neuronale
complexe du cerveau humain. Ces couches
incluent une couche d’entrée qui regoit initialement
les données, d’une couche cachée qui distingue
les modéles de données et d'une couche de sortie
qui présente les résultats des données traitées?.

L'évolution de I'lA nous a fait passer d'une
dépendance a I'égard de techniques manuelles
intenses de 'AA a des domaines plus autonomes
de l'apprentissage profond (AP - Deep Learning).
Cette évolution a réduit notre dépendance a
I'égard de connaissances d'ingénierie approfondies
et d’'une expertise spécifique au domaine, en
particulier pour I'extraction de caractéristiques
a partir de données brutes?. Cette progression
s'est avérée cruciale pour la gestion d’ensembles
de données de grande envergure, 'amélioration
des résultats et 'augmentation des performances
avec une exposition accrue des données.

Dans le spectre des méthodologies de I'AP, les
réseaux de neurones convolutifs sont apparus
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pour transformer l'analyse des images et ont
particulierement révolutionné l'utilisation des
applications de I'lA en radiologie. Les progrés
de I'lA dans le domaine de la radiologie clinique
sont particulierement évidents et I'imagerie du
sein est I'un des principaux bénéficiaires de ces
avancées technologiques®*.

L'application de I'lA a Iimagerie du sein
présente un large éventail d’utilisations cliniques,
allant de I'amélioration du dépistage du cancer
du sein a la stratification du risque®®, aidant a la
prise de décisions thérapeutiques en prédisant
I'atteinte axillaire®, les réponses a la thérapie
néoadjuvante® et les risques de récidive'™. Une
avancée significative dans l'application de I'lA
a limagerie du sein réside dans son potentiel a
augmenter la spécificité des tests d'imagerie du
sein, permettant une discrimination précise entre
les Iésions mammaires bénignes et malignes.

Une revue systématique et une méta-analyse
récentes ont examiné les analyses radiomiques
de limagerie diagnostique préopératoire du sein.
Les données de 31 études ont été analysées",
17 études ayant contribué a la méta-analyse.
L'étude a porté sur 8 773 patientes, avec une
cohorte composée de 56,2 % de cancers du sein
et de 43,8 % de lésions mammaires bénignes.
Les résultats ont montré que neuf des études
incluses ont rapporté la valeur des propriétés
radiomiques de I'IlRM pour différencier les tumeurs
mammaires malignes et bénignes, avec une
sensibilité de 0,91 (ICa 95 % : 0,89 a 0,92) et
une spécificité de 0,84 (ICa 95 % : 0,82 a 0,86).
Dans les quatre études qui incluaient la
mammographie, la sensibilité était de 0,79
(ICa95 %:0,76 a 0,82) avec une spécificité
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de 0,81 (ICa 95 % :0,79 a 0,84), et dans les trois
études qui incluaient I'échographie, la sensibilité
était de 0,92 (IC 3 95 % : 0,90 a 0,94) avec une
spécificité de 0,85 (ICa 95 % : 0,83 4 0,88)

a différencier les 1ésions malignes des

Iésions bénignes.

De plus, dans une étude de validation,

Lee et al.? ont comparé I'efficacité d'un logiciel
d’'lA commercial, en évaluant ses performances et
le temps de lecture par rapport aux compétences
des radiologistes du sein et des radiologistes
généralistes. Le modeéle d’lA a surpassé la
précision diagnostique des radiologistes a

tous les niveaux d’expertise, avec une aire

sous la courbe (ASC) pour I'|A seule, pour

les radiologistes du sein et les radiologistes
généralistes de 0,915 (IC a 95 % : 0,876 a 0,954),
0,813 (ICa95 % : 0,756 a 0,870), et de 0,684
(ICalC95%:0,016 a 0,752), respectivement. Par
ailleurs, l'utilisation de I'l|A a notamment permis

de réduire le temps de lecture des radiologistes
du sein de 82,73 secondes a 73,04 secondes,

p < 0,001, alors gu’elle a augmenté le temps

de lecture des radiologistes généralistes de
35,44 secondes a 42,52 secondes, p < 0,001.

Une étude multicentrique portant sur
144 231 mammographies de dépistage réalisées
aupres de 85 580 femmes américaines et sur
166 578 mammographies de dépistage réalisées
aupres de 68 008 femmes suédoises a en outre
révélé que les algorithmes d’lA combinés a la
révision par un radiologiste présentaient une AUC
de 0,942 avec une spécificité significativement
améliorée de 92,0 % et une sensibilité inchangée™.
Cette étude démontre le potentiel de I'lA en
tant qu’outil d'appoint pour 'interprétation des
mammographies de dépistage. L'efficacité
de I'lA dans la détection du cancer du sein
s'étend d'ailleurs a d’autres modalités que
la mammographie numérique, notamment la
tomosynthése mammaire numérique (imagerie 3D),
I'échographie et I'IRM™,

En fait, dans les systémes assistés par
ordinateur basés sur I'lA, deux classifications
distinctes sont apparues : la détection assistée
par ordinateur (DAO), qui identifie les Iésions, et
le diagnostic assisté par ordinateur, qui classe
les Iésions identifiées comme bénignes ou
malignes'™. Par conséquent, le diagnostic assisté
par ordinateur peut augmenter la spécificité en
distinguant les types de Iésions, et la DAO peut
améliorer la sensibilité lors des dépistages par
mammographie, en agissant comme un outil de
triage pour mettre en évidence les cas suspects
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et confirmer les diagnostics sans cancer, ce qui
permet de rationaliser le flux de travail™.

Le remplacement de la mammographie
traditionnelle par des systémes de détection
assistés par ordinateur, qui ont souvent entrainé
une augmentation des suivis inutiles sans pour
autant améliorer la détection du cancer's,
par des systémes d'lA-DAO plus efficaces qui
égalent, voire dépassent, les performances
diagnostiques des radiologistes constituent
une évolution importante'". Pour les patients,
I'utilisation de I'lA en radiologie pourrait atténuer
I'impact psychologique et I'anxiété associés aux
résultats faussement positifs’'®. Sur le plan
opérationnel, ces modéles d’lA, congus pour
traiter efficacement de volumineuses données
d’'imagerie, peuvent alléger la charge de travail des
radiologistes et favoriser une répartition rentable
des ressources de santé. Cette efficacité pourrait
permettre de réaliser d'importantes économies
et de potentiellement réaffecter des fonds a
I'amélioration d’'autres aspects des soins aux
patients et de la recherche médicale.

Bien que nous ayons lentement intégré
I'lA dans la pratique clinique et que certains
algorithmes d’lA aient regu I'approbation de Ia
FDA?°, de nombreux défis subsistent lorsqu'il
s'agit d’'appliquer ces développements de maniére
efficace dans la pratique clinique. Ces défis
comprennent la généralisation et la transférabilité
de la recherche en IA, qui peut étre entravée
par un nombre limité d’'études multicentriques et
un manque de diversité démographique?'. Les
problemes de transparence, notamment la nature
de la « boite noire » des réseaux de neurones
de I'lA, entravent I'acceptation des systémes
d'lA. Pour cela, il est nécessaire d'élaborer
des méthodologies pour permettre un examen
rigoureux par les pairs et une validation. De plus,
les études en IA se sont concentrées sur des
mesures diagnostiques. Un changement vers
des résultats cliniques tangibles, tels que le taux
de mortalité, seraient utiles pour fournir des
évidences concretes des avantages de IA%3. Du
point de vue de la responsabilité aussi, différentes
responsabilités juridiques ont été soulevées lors
de lintégration de I'|A dans la pratique clinique. En
ce qui concerne la question de la responsabilité
dans les cas ou I'lA peut remplacer le radiologiste,
compte tenu notamment du fait que le processus
de développement d’un algorithme comporte
généralement de nombreuses étapes faisant
intervenir différents experts, il est essentiel de
définir qui devrait étre tenu responsable des
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Figure 1. Impact de I'lA dans le parcours de I'imagerie pour le cancer du sein; avec l'aimable
autorisation des D™ Vivianne Freitas, M.D., MSc., et D" Renata Pinto, M.D., MSc.

résultats dans les situations ol une mauvaise
interprétation de I'lA pourrait potentiellement
causer un préjudice au patient? Ces défis
soulignent la complexité de l'intégration de I'A
dans les soins de santé et la nécessité d’'une
réflexion approfondie pour préserver la confiance
des patients et l'intégrité des services médicaux.

Conclusion

En conclusion, l'intégration de I'lA dans
I'imagerie du sein devrait affiner le flux de
travail et I'efficacité des radiologistes du sein
et aider a gérer la charge de travail croissante
sans submerger les professionnels. Bien que I'lA
facilite les téaches de diagnostic, il est important
de garder a I'esprit qu’elle ne supplantera pas les
radiologistes en raison de leur réle dans la prise
de décision et d’autres taches complexes; au
contraire, la synergie entre I'expertise humaine
et I'l|A promet d'améliorer les soins aux patients
et la précision des diagnostics. Cette intégration
représente une avancée significative dans le
domaine de l'imagerie, qui pourrait avoir un impact
sur I'ensemble du cycle de I'imagerie du sein
(Figure 1). Il est essentiel de relever les défis liés
a l'intégration de I'lA dans la pratique clinique afin
d’exploiter pleinement son potentiel pour améliorer
les soins aux patients.
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