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All exams linked to SNDS,

Contexte 1. Donneées utilisées IR - 505,839

. -239,215
sLe cancer du sein (CS) était la | +266 624 examens de dépistage (2011-2018)  sonzomperiod [
premiere cause de mortalité par | réalisés dans le Gard et la Lozére, chez des femmes 20112018 N '=266,624
cancer chez les femmes en France en | de 50 a 74 ans (age moyen : 61 ans, sans facteur de = «usion of nomcompliant _ 1,407
2023 (12 100) [1,2]. risque connu), ont été appariés au SNDS (Sécurité BT N - 265,217
-Le programme national de dépistage | Sociale) pour identifier les cas de cancer du sein. f:;';i‘j;fﬁf;;j;”;t:;hjn“; | 12,431
(DOCS, années 2000), repose sur la | *45 013 examens comportaient = 4 images in SNDS matched oroms, 2011 TR Y IR
mammographie pour la détection | (mammographies, échographies, agrandissements).  exclusion of exams without h i
précoce. 41 884 examens avec 4 clichés valides (R-CC, R- assoclated MBS - eum——————— |
-Les modeles récents de réseaux de | MLO, L-CC, L-MLOQO) aprés application d’'un algorithme N'=45,603
neurones montrent de bonnes ' de sélection (voir section 3 et Fig. 1). I p————; 596
performances pour la détection de 2 Identification dES cancers (Flg 2) E";'g;ﬁ;“bfl‘;;ﬁ:i;:r;”t > |east:::;:ated N = 45,013
malignité a partir de mammographies ’ ’ 2807
numeriques [3-5]. oLes CS sont identifies par le DOCS ou dans le SNDS, ncuded oams with N mammograms
«Evaluer leur impact sur le DOCS — | dans un délai de 24 mois (ou jusqu'au depistage : ’
en termes d’amélioration du dépistage et | suivant). Dans le SNDS, I'identification passe par: E‘g‘]’i;h;ij';d;g;';j;;:;j“H protocol
de reduction de la charge de travail — <Déces par CS Fig 1. Critéres d'inclusion des mammographies
est essentiel pour [lavenir du | «Chirurgie spécifique CS
programme en France. «Chirurgie suspectée CS + traitement cancer Mammography result
Inscription aux Affections Longue Durée (ALD) Negative o

ObjECtif de I'étude pour CS + traitement cancer l }

i i i dditional i igati ded
°DlagnOStIC pour CS . traltement du cancer Additional investigation recommende

Result not retrieved by the program | Result retrieved by the

Réentrainer et tester des modeles de

. , 24 ths follow-up* (SNDS) >
détection oben source a I'état de Fart | > CES labels CS sont au niveau de 'examen (pas de e F‘Tf_i * program
P - : . distinction sein gauche/droit) T Negative Positive
sur une base de dépistage retrospective, l J l f S~ l
afin d'evaluer leurs performances. “ T “ (l} f‘ééi?iieffniiﬁ“};‘; :z:ﬁs;f:n:z:i*zm { s
- ° ° ” No SNDS-detected cancer T Screen-detected cancer
3. Procédure de filtrage des clichés trace |
Cancer undetected * stopped at next screening participation date if next screening participation took place within less than 24 months
eUn réseau de neurones ResNet-18 a été entrainé pour deétecter la Fig 2. Suivi des femmes dans le SNDS

latéralité (gauche/droite) et la position (CC/MLO) sur des mammographies

avec 4 clichés valides (Fig. 3). 4. Architectures utilisees pour détecter les CS

el a réponse softmax (en anglais, Softmax Response; SR) et I'entropie de 1. Réseau de neurones NYU (Wu et al., 2020) avec poids d’origine des
prediction du modele ont servi d’'indicateurs de qualité, croisés avec des auteurs |
seuils specifiques (Fig. 4). Tous les clichés de chaque examen ont ainsi 2. Réseau de neurones GMIC (Shen et al., 2021) : poids d’origine +

éte filtres (Fig. 5).

reentrainement sur 1 200 images cancer / 1 200 non-cancer (non-
cancer reéchantillonnées a chaque nouvelle séance d’entrainement

Included exams with at least 4 associated images N = 45,013 exams

R e e — = du mOdéle)
Included exams with exactly 4 g Comolutees gk | | ot | comvoltionst|
mammograms and valid metadata (RCC, N=27,700 I,.-‘x . RGN CEE B . -
BRI A A exams N N A Des variantes sont eégalement entrainées pour des raisons spécifiques:
: \N‘\ J, ‘.=w-.t (=6 I3 | 24 - 4 1 !
1V @ e e = GMIC avec étiquettes CS raffinées au niveau du sein (selon ACR
Computing softmax predictions (= s DL = . BIRADS) pour meilleure adéquation avec I'architecture
. mammaograms classiTication Ttas ralnngysval set = Images -~ . ,
for all 205k Mages i sl ellesil el = Sl i lalalae i) resnetl8 architecture used for classification task - GMIC mOdlfle pOUF prendre 4 vues en entree (LCC, LM LO, RCC,
| Input images resiced t0 256 255 piels -~ RMLO) pour meilleure adéquation avec labels CS au niveau de I'examen
_ utput layer = fully connected layer wi :
- : linear functions .
~ -13,109 images - conv2d first layer for grayscale pixels instead of input image X Global Module saliency maps A
Exclusion of bad quality images (=191,884) : RGB ' : . AR | o
(details in Images selection section) L e =\
\} -17,488 images (=174,396) —a-l:l——»|:|—> : L0 c

For each exam, for each class in
IRCC,RMLO,LCC,LMLOY}, inclusion of the
image with highest softmax

N = 41,091 included exams with
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Fig 3. Procédure détaillée de filtrage des clichés inutilisables
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Architecture GMIC ; Shen et al. (2021)

5. Résultats de performances

Jeu de données de test utilisé:
*Approximation du jeu utilise par les auteur Shen et al. [4]
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High true class probability criterion Low entropy criterion (model’s confidence) Fig 5. Un examen de dépistage, ¢ 957 /0 Sans cancer (N—2,326) davecC 2 dans de SUlVI SNDS

= entropy cutoff at 0.2 (elbow end)

= softmax probability cutoff at 0.9
Entropy>0.2 | ENtropy<0.2

avant et apres filtrage

o 1 Model Training AUC PRAUC F1 PPV @ SE 80% Test time per exam®
Softmas09 2416 191a64 loss (4 images)
Fig 4. Méthode de choix des seuils de qualité des mammographies (SR et entropie) NYU (images+heatmaps) - 060 01 012 % = minutes
GMIC (N_ensemble = 3) - 0.76 0.29 0.34 9% 2-3 seconds
:_C_ 6 ;‘ E I_ u_ S_i B;‘ ______________________________ | GMIC 3 classes (N_ensemble = 5) Custom loss 0.73 0.15 0.25 8% 2-3 seconds
Le modéle le plus performant est GMIC réentrainé avec les Sl (ensemie =3 - ”3? o e o s seeons
labels CS au niveau de 'examen — AUC = 0.92, PRAUC =0.43 vs. e o . . i o 2 oo

labels (N_ensemble = 2)

performances publiees par Shen et al.: AUC = 0.89, PRAUC = 0.39.

L.a VPP du modele est 19% a 80% de sensibilité (avec une GMIC EXAM (N_ensemble = 6) BCE 0.86 0.254 0.37 12% 4-5 seconds
prévalence de 4.3%)
GMIC (N_ensemble = 2) Custom loss 0.92 0.43 0.44 19% 2-3 seconds

*Intégrer ce modele retrospectivement au DOCS permettra d’évaluer _

. ’ . y s . GMIC EXAM (N_ensemble = 6) Custom loss 092 0.353 0.42 17% 4-5 seconds
son potentiel pour la réduction de charge et I'amélioration de
déteCtion deS CS GMIC + SNDS risk module Custom loss

| _
[1] International Agency for Research on Cancer, WHO. Global cancer observatory. https://gco.iarc.fr/. Accessed: 2024-01-29. Retraine d B = FESUHIS fnr e 120 dEYE dEtE ctinn tﬂEk

[2] Ligue contre le Cancer website, Breast cancer section. https://www.ligue-cancer.net/questce-que-le-cancer/les-types-de-cancer/cancer-du-sein, Accessed: 2024/05/07.

[3] Wu N, Phang J, Park J, Shen Y, Huang Z, Zorin M, Jastrzebski S, Fevry T, Katsnelson J, Kim E, Wolfson S, Parikh U, Gaddam S, Lin LLY, Ho K, Weinstein JD, Reig B, Gao Y, Toth H, Pysarenko K, Lewin A, Lee J, Airola K, Mema E, Chung S, Hwang E, Samreen N, Kim SG, Heacock L, Moy L, Cho K, Geras KJ. Deep Neural Networks Improve Radiologists' Performance in Breast
Cancer Screening. IEEE Trans Med Imaging. 2020 Apr;39(4):1184-1194. doi: 10.1109/TMI1.2019.2945514. Epub 2019 Oct 7. PMID: 31603772; PMCID: PMC7427471.

References

[4] Y. Shen, N. Wu, J. Phang, J. Park, K. Liu, S. Tyagi, L. Heacock, S.G. Kim, L. Moy, K. Cho and K.J. Geras. An interpretable classifier for high-resolution breast cancer screening images utilizing weakly supervised localization. Medical Image Analysis. Volume 68. 2021.

[5] Adam Yala et al. Toward robust mammography-based models for breast cancer risk.Science Translational Medicine. 13,eaba4373(2021).DOI:10.1126/scitranslmed.aba4373


http://www.ligue-cancer.net/questce-que-le-cancer/les-types-de-cancer/cancer-du-sein
http://www.ligue-cancer.net/questce-que-le-cancer/les-types-de-cancer/cancer-du-sein
http://www.ligue-cancer.net/questce-que-le-cancer/les-types-de-cancer/cancer-du-sein

