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.Clinique et bilan diagnostic

| - Carcinomes épidermoides de la téte et du cou

1. Epidémiologie et facteurs de risque

Les cancers de la téte et du cou représentent le 7éme type de cancer le plus fréquent dans le
monde, avec 660 000 nouveaux cas et 325 000 décés annuels en 2020 (1). Il s’agit d’un
ensemble de tumeurs malignes regroupant des cancers de plusieurs localisations, tous situés
le long de la filiére des voies aérodigestives supérieures (VADS). Les zones anatomiques
atteintes sont la cavité orale, le pharynx (subdivisé en naso-, oro-, et hypopharynx), et le
larynx. Le type histologique le plus fréquent est le carcinome épidermoide (CE), qui constitue
plus de 90% de I'ensemble des cas (2). Le sex ratio est de 3 a 4 hommes pour 1 femme. L’age
médian au diagnostic est de 60 ans, avec une variabilité selon la localisation et les facteurs
de risques. Alors que l'incidence globale au niveau mondial est en augmentation (1), avec des
différences selon les régions, I'incidence diminue dans les pays développés, a I'exception

d’'une augmentation récente de l'incidence des carcinomes oropharyngés HPV-liés (3).

L’étiologie des CE des VADS est multifactorielle. Les principaux facteurs favorisant, toutes
localisations confondues, sont la consommation de tabac et d’alcool, avec un effet synergique
en cas de co-consommation (4). L'infection par les HPV oncogénes en particulier le sérotype

16, est principalement associée au carcinome oropharyngé (5).

2, Diagnostic et stadification

La symptomatologie des CE des VADS

est polymorphe et dépend de la

localisation tumorale (6). Les tumeurs de

Nasopharynx

la cavité orale se manifestent

principalement par une ulcération
Oral

muqueuse et des douleurs. Les tumeurs cavity Oropharynx
de l'oropharynx et de I'hypopharynx se
manifestent plus tardivement du fait

Hypopharynx

d’une localisation moins accessible. Les &

Odynophagie ou une Otalgie. Les Figure 1 . Régions anatomiques deS VADS

. N Source : adapté de Cramer JD, Burtness B, Le QT, Ferris
tumeurs du larynx interferent avec la R The changing therapeutic landscape of head and neck
cancer. Nat Rev Clin Oncol. 2019; 16(11), 669-683.

symptdbmes sont une dysphagie, une

fonction phonatoire et se manifestent
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plus précocement avec une dysphonie. Les découvertes fortuites sont possibles, y compris a

un stade avancé, avec un risque de dyspnée et d'obstruction des voies aériennes.

Figure 2: Aspect cliniue d’un carcinome  Figure 3 : Carcinome épidermoide

épidermoide du bord de langue: lésion  laryngé sur piece d’exérése.
ulcérée. Source : Head and neck cancer. Argiris,
Athanassios et al.The Lancet. 2008;

Source : Head and neck cancer. Argiris, Athanassios et al.The 371(9625):1695-709.

Lancet. 2008; 371(9625):1695-709.

ii.Aspect histopathologique

Le gold standard du diagnostic des CE des VADS est 'examen histopathologique avec la

mise en évidence de cellules tumorales (7).

L’aspect histologique du CE est celui de cellules épithéliales cohésives comportant des
atypies cyto-nucléaires. Il s’y associe un degré variable de kératinisation et une activité
mitotique élevée, témoin d’'une prolifération accrue. Le grade histopathologique (bien,
moyennement ou peu différencié) est évalué selon le degré de kératinisation et la
ressemblance de la tumeur a I'épithélium normal (8). La classification histologique de
I'Organisation Mondiale de la Santé (OMS) décrit également plusieurs sous-types
histologiques, souvent associés a des localisations préférentielles et parfois a un pronostic
différent du carcinome conventionnel. Il s’agit du carcinome verruqueux, du carcinome
basaloide, du carcinome a cellules fusiformes, et du carcinome adénosquameux et

lymphoépithélial (9).

Les cellules carcinomateuses sont soutenues par un stroma. Il peut étre inflammatoire ou

desmoplasique, constitué par un tissu collagénique épais et pauvre en cellules.
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Figure 4 : lllustrations d’'un CE bien différencié (A, x20), moyennement différencié (B, x20), peu différencié
(C, x20), et d’'un CE a cellules fusiformes (D, x40).

Figure 5 : lllustration d’'un CE avec un stroma desmoplasique (A, x10), et d’'un CE avec un stroma inflammatoire
(B, x20).

Les cellules carcinomateuses expriment les marqueurs épithéliaux en immunohistochimie

(cytokératines, CAMS5.2), ainsi que les protéines p40 et p63. Ces marqueurs ne sont pas
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.Facteurs pronostics

spécifiques d’'une localisation oto-rhino-

laryngologique (10).
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ganglionnaires, et qualité des marges d’exéréses si une chirurgie est réalisée (11).
3. Prise en charge thérapeutique hors immunothérapie

La prise en charge thérapeutique des CE des VADS doit étre réalisée de préférence en centre

expert et par une équipe pluridisciplinaire (12).

La chirurgie d’exérése carcinologique est un des principaux traitements curatifs, avec la
radiothérapie. La résection est idéalement en bloc et en zone saine, avec une marge minimale
de 5 mm (13). Il est associé un curage ganglionnaire qui peut étre ipsi- ou bilatéral. La
radiothérapie constitue une alternative a la chirurgie d’exérése, elle est associée a un meilleur
pronostic fonctionnel (6). Elle peut complémenter la chirurgie en adjuvant avec ou sans
chimiothérapie, notamment en cas de facteurs pronostics défavorables (marges de résection
positives, rupture capsulaire de métastase ganglionnaire...) (14). Une ré-irradiation est

rarement possible au risque d’une toxicité trop importante.

Les traitements systémiques a type de chimiothérapie cytotoxique et thérapies ciblées sont
utilisés pour les carcinomes ORL de stade avancé, récidivants ou métastatiques. lls sont
souvent couplés a une radiothérapie (radiochimiothérapie concomitante). Il peut s’agir soit de
cisplatine pour potentialiser la radiothérapie en adjuvant aprés chirurgie, soit de poly-
chimiothérapies en situation de récidive ou métastatique. Les protocoles sont a base de sel
de platine (cisplatine ou carboplatine) associé a du 5-FU et un taxane (paclitaxel ou docétaxel)
ou du cétuximab (anticorps monoclonal anti-EGFR). Les principaux protocoles sont le TPF
(sel de platine, 5-FU, docétaxel), EXTREME (sel de platine, 5-FU, cetuximab) et TPEX (sel
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de platine, cetuximab, docetaxel). En situation palliative, il peut étre utilisé des
monochimiothérapies a base de paclitaxel, méthotrexate ou gemcitabine. Les poly-
chimiothérapies présentent toutefois des toxicités fréquentes et souvent majeures, de grade

3 ou 4, et leur efficacité en situation récidivante ou métastatique est faible (15).

Il. Immunothérapie dans les carcinomes épidermoides
des VADS

Antigen
presenting cell

MHC + Gal-9

Tumor antigen
CD137-L PD-L1
oxdoL | &7 B2 ‘Q
” I/

CD40 ‘ —l U H d ﬂ Qﬁms .
k&ﬁ = ¢ ( §zCTLA-4//’ \\

CD137CD28  LAG3
40

T lymphocyte

Figure 7 : Interactions immunologiques entre les différentes

cellules immunitaires et les cellules tumorales. Source : Head
and neck cancers Evidence-based treatment, A Argiris, RL Ferris, DI Rosenthal.
2018. p166.

1. Mécanismes d’action

Pour se maintenir et croitre, la prolifération tumorale doit échapper a la surveillance
immunitaire qui est principalement assurée par les lymphocytes T et NK (16). Il a été identifié
de multiples mécanismes d’échappement, comprenant la diminution de la présentation
antigénique, un blocage du recrutement de cellules immunitaires, la sécrétion de cytokines
immunosuppressives (TGF-, PGE2, IL-10) et I'expression de récepteurs inhibiteurs (PD-L1,
CTLA-4, TIM-3, LAG-3) (17). Ces mécanismes d’échappement sont autant de potentielles
cibles thérapeutiques. Parmi eux, les anticorps monoclonaux dirigés contre les points de
contrdle immunitaire, en particulier les inhibiteurs de PD-1 (nivolumab, pembrolizumab), de

PD-L1 (durvalumab, avelumab, atezolizumab) ou de CTLA-4 (ipilimumab, tremelimumab),
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permettent de réactiver la fonctionnalité des lymphocytes T et de rétablir une réponse

antitumorale efficace (18).

2. Indications et preuves cliniques dans les carcinomes épidermoides des VADS
i. Efficacité et essais cliniques clés

L’efficacité de l'immunothérapie dans les CE des VADS a été démontrée en situation
récidivante ou métastatique (19). Deux approches ont émergé, en premier lieu l'utilisation en
monothérapie d’inhibiteurs de checkpoints immunitaires anti-PD-1/PD-L1, avec des essais
cliniques majeurs tels que CheckMate 141 (nivolumab) et KEYNOTE-040 (pembrolizumab).
Ces essais ont déemontré un bénéfice de survie par rapport a une chimiothérapie standard.
Par la suite, KEYNOTE-048 a validé l'utilisation du pembrolizumab, seul pour des tumeurs
ayant une expression de PD-L1 suffisante (CPS > 1), ou associé a la chimiothérapie. D’autres
essais ont évalué la combinaison de différents anticorps (CheckMate 651 et 714 avec
nivolumab et ipilimumab, CONDOR avec durvalumab et tremelimumab) ou encore
'association du nivolumab avec la radiothérapie (NCT02684253). Ces essais n’ont pas
démontré de supériorité statistique majeure en faveur des associations d'immunothérapies ou

avec la radiothérapie.

Dans les formes localement avancées, plusieurs études s’intéressent a I'ajout de
'immunothérapie a la radiochimiothérapie standard, mais les essais de phase Ill comme
KEYNOTE-412 (pembrolizumab) ou JAVELIN HN 100 (avelumab) n’ont pas montré
d’amélioration notable de la survie (19). Cette stratégie reste explorée pour les CE liés a 'HPV,
dans une optique de dé-intensification thérapeutique, afin de limiter les toxicités.
L'immunothérapie est également testée dans de nombreux essais en néo-adjuvant avant la

chirurgie, avec une poursuite éventuelle en post-opératoire selon la réponse pathologique.

Les résultats des essais ont mené a une approbation réglementaire des anti-PD-1, nivolumab
et pembrolizumab, en 2e ligne de traitement pour les CE des VADS récidivants ou
métastatiques, aprés échec d’'une ligne de traitement comportant un sel de platine. Le
pembrolizumab dispose également d’'une AMM en 1ére ligne de traitement en association a
la chimiothérapie, ou en monothérapie en cas de CPS > 1 (20). La stratégie thérapeutique
pour les CE des VADS en rechute ou métastatique a donc été modifiée et repose sur

limmunothérapie, parfois associée a la chimiothérapie.
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CE des VADS récidivants ou

métastatiques
CPS>1 CPS<1
1ére Pembrolizumab Chimiothérapie
liane Pembrolizumab + platine et 5- par EXTREME
9 FU ou TPEX
l l A
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Chimiothérapie Chimiothérapie Nivolumab
2éme par EXTREME, par paclitaxel +/-
lighe TPEX ou essais cetuximab ou
cliniques essais cliniques

Figure 8 : Stratégie thérapeutique pour les CE des VADS récidivants ou métastatiques.
Source : adapté du site Oncologik

ii. Réponse thérapeutique

De maniére générale, les taux de réponse se situent autour de 20% des patients, avec des
variabilités selon les molécules utilisées (19). Le délai d’action est plus long par rapport aux
traitements standards. Dans certains cas les réponses peuvent étre excellentes, avec
disparition compléte de la tumeur et des métastases, et prolongées, y compris aprés arrét de

'immunothérapie (15).

Les critéres classiques pour évaluer la réponse thérapeutique, RECIST 1.1, sont mal adaptés
a 'immunothérapie qui peut provoquer des réponses atypiques (par exemple, une progression
initiale suivie d’'une réponse). |l a été développé de nouveaux criteres comme iRECIST et
imRECIST pour mieux prendre en compte les particularités de I'immunothérapie. L’objectif
principal est d’éviter un arrét précoce du traitement en cas de progression, qui n’est pas
toujours synonyme d’échec thérapeutique. Ces critéres plus récents sont utilisés lors d’essais

cliniques mais I'évaluation en pratique utilise toujours les critéres RECIST 1.1 (21).
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3. Facteurs prédictifs de réponse

Les résultats des essais cliniques, dans lesquels seule une fraction de patients répond au
traitement mais parfois de maniére durable, ont montré la nécessité de sélectionner les
patients répondeurs pour optimiser la prise en charge thérapeutique. De nombreux marqueurs
pour prédire la réponse de I'immunothérapie ont été explorés comme I'expression de la
protéine PD-L1, la charge mutationnelle tumorale, et la présence des cellules immunitaires

antitumorales en péri- et intra tumoral.

L’expression de la protéine PD-L1 par les cellules tumorales et immunitaires est actuellement
le seul facteur utilisé en routine. L'évaluation se fait par immunohistochimie, avec deux
méthodes possibles, le TPS ou le CPS. Le TPS correspond au pourcentage de cellules
tumorales exprimant PD-L1 sur 'ensemble des cellules tumorales viables. Le CPS est le ratio
des cellules tumorales et cellules immunitaires exprimant PD-L1 sur 'ensemble des cellules
tumorales viables, multiplié par 100. Dans les CE des VADS, le CPS, choisi pour les essais
du pembrolizumab, est la méthode utilisée en routine (22). Le CPS a montré son intérét dans
'essai KEYNOTE-48, avec un taux de réponse augmentant avec le CPS (23). Néanmoins
dans I'essai KEYNOTE-055, le taux de réponse des patients avec CPS < 1 était significatif
(12%) par rapport a ceux avec un CPS>1 (18%) (24). Une absence d’expression de PD-L1
n'est donc pas forcément prédictive d’'une absence d’efficacité thérapeutique. Plusieurs
hypothéses ont été rapportées comme I'hétérogénéité spatiale intra-tumorale de I'expression
de PD-L1 (25), ou hétérogénéité temporelle, 'expression pouvant étre modifiée par les autres

traitements regus (chimiothérapie, radiothérapie) (26).

L’accumulation de mutations somatiques, fréquente dans les carcinomes ORL, est évaluée
par la charge mutationnelle tumorale (TMB). Ces altérations conduisent a la synthése de
protéines tronquées et de néo-antigénes qui facilitent la reconnaissance des cellules
tumorales par les lymphocytes. Il est démontré qu’un TMB élevé est associé a une meilleure
réponse a I'immunothérapie dans les carcinomes des VADS non-liés a 'HPV, ainsi qu’a une
survie plus longue dans plusieurs types de cancers avancés (27). La présence des cellules
immunitaires antitumorales en péri- et intra-tumoral est jugée indispensable a l'action de
immunothérapie. Un grand nombre de lymphocytes T CD8+ intra-tumoraux (TILS) sont liés
a un meilleur pronostic dans les CE des VADS (28). Les cellules immunitaires s’organisent
parfois en véritables structures organisées comparables a des organes lymphoides, appelées
structures lymphoides tertiaires (TLS). La présence de TLS dans les CE des VADS est
associée a une meilleure survie (29), et a une meilleure efficacité de 'immunothérapie dans

le mélanome (30). L’évaluation des TILS et des TLS n’est pas encore réalisée en routine dans
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les CE des VADS, du fait d’'un manque de validation dans de grandes études multicentriques

et d'un manque de standardisation de leur décompte (31).

Cependant, 'ensemble de ces biomarqueurs présentent des limites en termes de prédiction
de la réponse a 'immunothérapie. Dans ce contexte, de nouveaux biomarqueurs ont été

proposés comme les biomarqueurs virtuels issues du Deep Learning.

lll. Intelligence artificielle en histopathologie

1. Principes généraux de l’'intelligence artificielle

L’intelligence artificielle regroupe des méthodes et des systémes dont I'objectif est de
résoudre des taches complexes, considérées comme relevant de lintelligence humaine
(apprentissage, compréhension, adaptabilité). L’apparition de grandes bases de données et
'augmentation exponentielle de la puissance de calculs des processeurs dans la derniére
décennie a permis I'essor d’algorithmes d’lA performants. Dans le milieu médical, I'objectif
principal des algorithmes est d’effectuer des prédictions qui peuvent concerner le diagnostic,

le pronostic, ou de prédire des effets de traitement (32).

L’'lA est divisée en plusieurs branches, dont l'une est le machine learning (ML) ou
apprentissage automatique. Les algorithmes de ML apprennent par analyse statistique des
caractéristiques extraites de données. Au sein du ML, on trouve un sous-ensemble appelé
Deep Learning (DL) ou apprentissage profond, qui utilise des réseaux de neurones artificiels
(33). Contrairement aux approches classiques de ML, le DL identifie lui-méme les
caractéristiques a extraire, sans intervention humaine. Cela lui confére de meilleurs résultats
pour des tadches complexes comme la vision par ordinateur. Le DL nécessite néanmoins de

plus grandes quantités de données et de ressources de calcul.
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Les neurones artificiels, inspirés du fonctionnement des neurones biologiques, regoivent
plusieurs données en entrée et produisent une sortie pour la prédiction. Dans un réseau de
neurones, ces unités sont organisées en couches successives: une couche d’entrée, un
nombre variable de couches cachées et une couche de sortie. Le réseau est dit « profond »

s’il compte plus d’une couche cachée.

Il existe divers types de réseaux de neurones (convolutifs, récurrents, génératifs adversaires,
etc.), chacun adapté a des taches ou des données spécifiques. Par exemple, un réseau
convolutif, spécialisé en analyse d'images, applique une opération de convolution sur les
pixels pour extraire des caractéristiques a différentes échelles. Il détecte d’abord de petits
motifs (comme les bords et les textures), puis les assemble en structures plus complexes et

reconnaissables.

Le développement d’un algorithme de ML ou DL suit plusieurs étapes: 1) collecte et
préparation des données (nettoyage, formatage, normalisation, mise a I'échelle), puis division
en jeux d’entrainement, de validation et de test; 2) choix du modéle (ML ou DL) et de la
méthode d’apprentissage (supervisée ou non), en fonction de la nature du probléme et des
ressources disponibles ; 3) entrainement, ou le modéle ajuste ses poids et biais sur plusieurs
itérations (époques) en paramétrant les hyperparameétres (taux d’apprentissage, nombre de
couches, etc.); 4) évaluation sur la validation et le test, a I'aide de la matrice de confusion,

d’indicateurs (exactitude, précision, rappel, score F1) et de courbes ROC ; 5) déploiement

27

(CC BY-NC-ND 4.0) LAURENT



lorsque les performances sont jugées satisfaisantes, suivi d’'une surveillance continue pour

détecter les dérives et réentrainer au besoin.

La performance d’un algorithme dépend principalement des données et de la méthode
d’apprentissage. Les données doivent étre de bonne qualité et représentatives. Une grande
guantité de données est notamment cruciale, de trop petits jeux de données vont mener a un
manque de généralisation causé par un sur apprentissage. Dans ce cas, les performances du
modeéle vont s’effondrer lorsqu’il sera soumis a de nouvelles données (34). Enfin les
algorithmes de ML et surtout de DL souffrent d’'un manque d’interprétabilité, leur décision

n’étant souvent pas explicable a cause de leur complexité.
2. Applications actuelles de I'lA en histopathologie

L’analyse d’'image et parfois la quantification de paramétres morphologiques sur une lame de
tissu est le principal réle du pathologiste. Cette analyse est soumise a de nombreux biais
potentiels comme de la subjectivité, des différences de perception visuelle, d’attention portée
au prélevement, d’expérience, dintégration de toutes les données (multiplication de
paramétres a évaluer). La concordance entre plusieurs observateurs n’est pas toujours
optimale pour certains paramétres histologiques (mitoses, emboles vasculaires...) (35). La
nécessité de marqueurs prédictifs de réponse thérapeutique n’est pas toujours comblée par
les analyses biomoléculaires (absence de cibles moléculaires, limites de colt et du nombre
d'analyses réalisables). L’analyse de 'image histopathologique par un algorithme d’lA permet
de dépasser les limites de I'ceil humain et de mettre en évidence de maniére fiable et objective

des caractéristiques qui lui sont imperceptibles.

Le matériel le plus abondant en pathologie est la lame de tissu coloré a 'hématoxyline-éosine
+/- safran (HE/HES), qui est le gold standard I'analyse des tumeurs solides. Elle contient des
informations morphologiques et spatiales concernant la tumeur et le stroma avoisinant (36).
Ce grand nombre d’informations, ajouté a la quantité de lames potentiellement disponibles,
en fait le matériel de choix pour entrainer des algorithmes d’'lA. Ceci a été facilité par
lavénement de la pathologie digitale (37), qui permet la numérisation des lames a fort
grandissement et en haute résolution, qu’on appelle aussi les « Whole Slide Imaging » (WSI).
Les lames numérisées sont facilement partagées et utilisables pour des traitements

informatiques.

Les capacités des algorithmes d’lA en histopathologie ont été démontrées dans de nombreux
types de taches. lls sont capables d'assister le diagnostic en détectant de maniére

automatique les tumeurs comme les carcinomes colo-rectaux (38) ou les métastases
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ganglionnaires dans les carcinomes mammaires (39), d’établir le type histologique
(adénocarcinome ou carcinome épidermoide pulmonaires (40)), d’évaluer le grade tumoral
dans les carcinomes prostatiques (41) ou les mitoses (42), avec parfois des performances
supérieures a des pathologistes experts. lls peuvent quantifier l'infiltrat immunitaire comme
les lymphocytes d'infiltration tumorale (TILs) sur la lame en coloration standard par
hématoxyline et éosine (HE) (43) ou améliorer I'évaluation de 'immunoscore (lymphocytes T
CD8+ intra tumoraux) (44). Plusieurs études ont exploré la prédiction de caractéristiques
moléculaires a partir de la lame en coloration standard par HE. Des algorithmes peuvent ainsi
prédire le statut MSI (45), le TMB (46), la méthylation de 'ADN (47), et certaines anomalies
moléculaires spécifiques (48). Celles-ci incluent par exemple la mutation de BRAF V600E
dans les carcinomes thyroidiens (49), I'amplification du géne HERZ2 dans les carcinomes
mammaires (50), les mutations de PDGFRA et de KIT dans les tumeurs stromales gastro-
intestinales (51), et le statut de PDL1 dans les carcinomes mammaires (52). Enfin certains
algorithmes sont capables de prédire le site d’origine pour les cancers d’origine inconnue (53)

et d’identifier de nouveaux sous-types immunologiques (54).

L’analyse morphologique peut étre couplée a des données radiologiques ou moléculaires, et
permet d’estimer la survie dans les carcinomes colorectaux (55) et mammaires (56), la
récidive post résection des adénocarcinomes pulmonaires (57) et la réponse a certains
traitements comme la réponse a chimiothérapie dans les métastases de cancer colorectal
(58). Il est a noter que la plupart des études réalisées concernent des cancers fréquents
(colorectal, sein, poumon...) pour lesquels un grand nombre de données sont disponibles.
Les résultats prometteurs publiés pour de nombreux types de cancers, parfois dans la
prédiction de la réponse thérapeutique, aménent a proposer une exploration similaire pour les
CE des VADS.
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Partie 2 : Prédiction de la réponse a
'immunothérapie dans les carcinomes
épidermoides ORL a partir de la lame en
coloration standard par hématoxyline, éosine,
et safran (HES)
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| — Introduction

Au cours de la derniére décennie, les carcinomes épidermoides ORL, ont suscité un intérét
majeur en raison de leur incidence et de leur diversité clinique. Le pronostic de ces cancers,
souvent diagnostiqués a un stade avancé, demeure réservé. L’émergence de
limmunothérapie, en particulier I'utilisation d’inhibiteurs de points de contrble immunitaire
(anti-PD1, anti-PDL1, anti-CTLA4), a néanmoins été un progrés thérapeutique majeur pour la
prise en charge de nombreux patients atteints de cancers ORL réfractaires aux approches
conventionnelles. Cette avancée reste imparfaite car seule une minorité de patients répond
de maniere satisfaisante. La sélection des patients répondeurs est donc devenue un enjeu
majeur pour optimiser la prise en charge thérapeutique et améliorer les chances de survie, et
le seul biomarqueur prédictif utilisé en routine, I'expression du PDL1, est sujet & de nombreux

biais d’analyse.

L’essor des technologies d'intelligence artificielle, et plus précisément du Deep Learning, a
ouvert de nombreuses possibilités en onco-pathologie, notamment en permettant de
réexaminer avec une grande précision les informations contenues dans des données
histologiques et moléculaires. Des études réalisées dans d’autres types de cancers
(mélanome, poumon...) ont montré I'intérét de I'exploitation de ce type de données par des
algorithmes d’apprentissage profond, permettant notamment de prédire la réponse a
limmunothérapie, méme si elles sont souvent de petite taille. Notre objectif est d’évaluer la
prédiction de la réponse a I'immunothérapie dans le contexte du carcinome épidermoide en

téte et cou.
Il — Matériel et méthode

1. Population d’étude et collecte des données

C’est une étude rétrospective bicentrique dont les patients de plus 18 ans, étaient pris en
charge pour un carcinome épidermoide des VADS et traités par au moins une injection
d’'immunothérapie par inhibiteur de checkpoint au sein des Hospices Civils de Lyon (HCL) et
Centre Léon Berard (CLB). On disposait d’'une biopsie avant le traitement par immunothérapie
et de la réponse clinique a 'immunothérapie. Les patients étaient exclus en cas de type
histologique non épidermoide, de localisation extra-VADS ou de données cliniques
incomplétes sur la réponse. Un total de 361 patients satisfaisant ces critéres a été retenu soit
285 provenant des HCL et 106 du CLB. Pour chaque patient, les informations cliniques,

anatomopathologiques et thérapeutiques ont été extraites du dossier médical informatisé :
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age, sexe, consommation de tabac et d’alcool, date du diagnostic, localisation tumorale, type
histologique confirmé, statut p16, score CPS, stade TNM, nature et lignes de traitement
immunothérapeutique, nature et ligne des traitements recus avant I'immunothérapie, survie
globale et état au dernier contact. L’étude a recgu 'autorisation du comité d’éthique des HCL,
un avis de conformité MR004 et un avis favorable du CSE (23-5006).

La classification des patients en trois groupes, non-répondeurs, répondeurs brefs (durée de
traitement < 3 mois) et répondeurs longue durée (durée de traitement > 3 mois), se justifie par
la nécessité de distinguer les réponses transitoires de celles qui s’inscrivent dans le temps,
car l'efficacité clinique d’'un traitement immunologique repose autant sur I'obtention d’'une
réponse que sur sa durabilité (59). En effet, plusieurs études montrent que les thérapies
immunitaires peuvent prolonger la survie, mais uniquement chez les patients dont la réponse

est maintenue au-dela de quelques mois (60).

2. Préparation et numérisation des échantillons

Les prélévements tumoraux analysés étaient soit des biopsies diagnostiques ou de récidive,
soit des piéces opératoires. En présence de plusieurs échantillons pour un méme patient,
celui contenant la plus grande proportion de tumeur était sélectionnée. L’'ensemble des lames
en coloration standard par HES avait été préparé a partir de prélévements fixés en formol
tamponné puis inclus en paraffine. Toutes les lames incluses ont été revues par un
pathologiste (ML et NB), puis numérisées a I'aide d’un scanner Aperio T2 (Leica Biosystems,
Allemagne) au grossissement x40. Le format de stockage était SVS, avec une résolution finale
d’environ 0,2532 um/pixel. Les zones tumorales ont ensuite été segmentées manuellement
sous QuPath (versions 0.4 et 0.5, (61)), puis exportées au format JavaScript Object Notation
(JSON) et revues par un pathologiste expert en pathologie oto-rhino-laryngologique (ORL)
(NB).

3. Développement du modéle d’intelligence artificielle

Chaque lame scannée a été anonymisée en utilisant le package WSIAnoon (62). Chaque
zone tumorale des lames anonymisées, annotée manuellement, a été subdivisée en tuiles de
256x256 pixels au grossissement x20. Nous avons utilisé sur ces tuiles la méthode de
Macenko pour normaliser les couleurs afin d'aligner la distribution globale des couleurs et en
réduire I'hnétérogénéité inter-centre (63). Le modéle utilisé correspond a un réseau de
neurones convolutifs pré-entrainé, ResNet50 (64) qui va générer un vecteur a 2048
dimensions, qui sera récupérer par un encodeur, pour générer un vecteur a 512 dimensions,

avant de passer par une couche d’attention (65) qui va mettre en évidence les zones

32

(CC BY-NC-ND 4.0) LAURENT



tumorales les plus pertinentes pour prédire la réponse a 'immunothérapie sous forme d’un
score d’attention. Il sera utilisé deux approches : 1) une approche appelée « single instance
learning » (SIL) qui correspond a une analyse a I'échelle de la tuile (=une petite zone
tumorale), et 2) une approche appelé « multiple instance learning » (MIL) qui correspond a

une analyse a I'échelle du patient (Figure 11).

wsi Tessalation: Feature Feature Network Prediction of
Manual way Extraction: Vector(s) Response at
(pathologist) ResNet50 Immunotherapy

SIL =

~
_|||| — EE
S

Figure 11 : Etapes du processus : les lames histologiques scannées (WSI : Whole Slide
Imaging) sont divisées en petites zones appelées « tuiles » (réalisé manuellement par un
pathologiste). Les zones d'intéréts des tuiles sont analysées simultanément par un modéle de
Deep Learning pré-entrainé (ResNet50) adapté a la classification d'images.

A partir des tuiles, des vecteurs (représentations numériques des caractéristiques extraites
des images) sont générés et passent dans un réseau de neurones utilisant la méthode SIL ou
MIL (Multiple Instance Learning) ou les prédictions sont faites en tenant compte de plusieurs
tuiles extraites d'une méme image scannée WSI.

1
Il

Les hyperparamétres utilisés pour I'étude étaient : 1) pour le SIL, le batch size était de 30, la
taille de la tuile était de 240x%240 pixels, et a travers 100 epochs, et 2) pour le MIL, le batch
size était de 50, la taille de la tuile était de 240x240 pixels, et a travers 100 epochs. La loss
function, I'accuracy, et 'aire sous la courbe ont été utilisés pour mesure la performance du
modéle a prédire la réponse a 'immunothérapie. Un classificateur final a trois classes (non
répondeur, répondeur transitoire, et répondeur prolongé) a été entrainé sur 100 epochs avec
I'optimiseur Adam. Pour prévenir le surapprentissage, une étape de data augmentation et
linclusion de dropout ont été effectuées. L'ensemble des patients a été réparti en un jeu
d’entrainement (80 % de la cohorte) et de validation (20 %) pour évaluer la robustesse du
modéle. Enfin, une validation croisée en 12 itérations a permis d’estimer la robustesse des

performances.

33

(CC BY-NC-ND 4.0) LAURENT



4. Analyse statistique

Pour évaluer la significativité des résultats, un seuil de p-value de 0,05 a été utilisé. La
comparaison entre les deux cohortes a été réalisée en tenant compte du type des variables
(continues ou discrétes) et de leur distribution (normale ou non). Des tests statistiques
appropriés ont été appliqués en fonction de ces caractéristiques. La performance du modele
de prédiction de la réponse a lI'immunothérapie, classée en trois catégories (non-répondeur,
réponse mais bréve, et réponse prolongée), a été évaluée a I'aide de plusieurs métriques : 1)
La fonction de perte (loss function), qui mesure I'écart entre les prédictions et les valeurs
réelles, 2) L’accuracy, qui représente la proportion de prédictions correctes par rapport a
I'ensemble des prédictions, et 3) L'aire sous la courbe ROC (Receiver Operating
Characteristic), qui évalue la capacité du modele a distinguer les différentes classes de
réponse. Le langage de programmation, Python, a permis d’utiliser différentes libraires dont
le package Pytorch-Lightning. Les calculs intensifs, notamment I'entrainement des modéles
de Deep Learning, ont été exécutés sur le supercalculateur Jean Zay, I'un des plus puissants
en France. Jean Zay, hébergé par I''lDRIS (Institut du Développement et des Ressources en
Informatique Scientifique), a permis de réduire considérablement les temps de calcul grace a
ses ressources en GPU (Graphical Processing Units) et a son architecture optimisée pour les
taches de machine learning. L'utilisation de Jean Zay a été cruciale pour gérer les grands

volumes de données et les modéles complexes, tout en garantissant une reproductibilité.
lll - Résultats

1. Caractéristiques clinico-pathologiques des cohortes des HCL et CLB

L’ensemble des caractéristiques de la cohorte est résumé dans les tableaux 1 et 2. La majorité
des cas provenaient des HCL (255/361, 70,6%), les autres cas provenant du CLB (106/361,
29,4%). |l s’agissait en majorité d’hommes (285/361, 79%), ayant 63 ans en moyenne (23-
94), fumeurs (299/361, 83%) et consommateurs d’alcool (223/361, 62%). Pour la localisation
tumorale, I'oropharynx était majoritaire (146/361, 40,4%), suivie de la cavité orale (80/361,
22,2%) puis de I'hypopharynx (63/361, 17,5%) et du larynx (39/361, 10,8%). Les types
histologiques se répartissaient de maniére égale entre carcinome épidermoide bien a
moyennement différencié (174/361, 48,2%) et peu différencié (170/361, 47,1%), avec
quelques cas de carcinome a cellules fusiformes ou basaloides (17/361, 4,7%). Au diagnostic,
la majorité des cas était de stade avancé, T3 ou T4 (245/361, 67,9%) et une proportion
similaire présentaient des métastases ganglionnaires (N>1, 236/361, 65,4%), les métastases

a distance étant rares (35/361, 9,7%). En immunohistochimie, le marquage de la p16 était
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connu dans 218 cas dont 34 cas étaient positifs (34/218, 15,6%). Le CPS était connu dans
146 cas avec 105 positifs (CPS > 1), soit un taux de positif de 72% (105/146).

Les récidives étaient locales (188/361, 52,1%), a distance (97/361, 26,9%) et plus rarement
locales et a distance (64/361, 17,7%). Toutes ces -caractéristiques ne sont pas
significativement différentes entre les deux cohortes, a I'exception de la consommation
d’alcool qui était significativement plus fréquente pour la cohorte CLB, le nombre de cas ayant

un CPS > 1, et le nombre de cas récidivant localement et a distance qui étaient

significativement plus fréquents pour la cohorte HCL. La majorité des patients avait subi
plusieurs lignes de traitement. Il y avait significativement plus de patients traités par chirurgie,
et moins traités par radiothérapie aux HCL. Les plus fréquents étaient la chirurgie (232/361,
64,3%), la chimiothérapie (295/361, 81,7%) et la radiothérapie (267/361, 74%). La
chimiothérapie était constituée de 3 groupes de molécules (5FU, sels de platine, taxanes) et
de thérapie ciblée avec du cetuximab (230/361, 63,7%). Pour le traitement par
immunothérapie, les patients traités aux HCL étaient significativement plus souvent traités par
monothérapie, en combinaison dune chimiothérapie, et répondaient mieux a
immunothérapie. L'immunothérapie était administrée principalement en 2e ligne ou plus
(303/361, 83,9%), en monothérapie (284/361, 78,7%), sans traitement associé (300/361,
83,1%). Les principales molécules étaient le nivolumab (246/361, 68,1%) et le pembrolizumab
(85/361, 24%). La durée moyenne du traitement par immunothérapie était de 150 jours
(médiane de 63 jours). Le traitement a été arrété dans la quasi-totalité des cas (342/361,

95%), la cause principale étant la progression de la maladie (294/361, 81,4%).
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Tableau 1. Caractérisques clinico-pathologiques des deux cohortes

Features HCL CLB p-value
n=255, 70,6% n=106, 29,4%
Clinical features
Age (years, mean) 62,9 (23-94) 62,5 (33-88) 0.720
Sex Male 199 (78%) 86 (81,1%) 0.572
Female 56 (22%) 20 (18,9%)
Tobaco Yes 210 (82,4%) 89 (84%) 0.618
No 33 (12,9%) 17 (16%)
Unknown 12 (4,7%) 0 (0%)
Alcohol Yes 137 (53,7%) 86 (81,1%) <0.001
No 105 (41,2%) 20 (18,9%)
Unknown 13 (5,1%) 0 (0%)
Tumor features
Localisation Oropharynx 98 (38,4%) 48 (45,3%) 0.081
Oral cavity 48 (18,8%) 32 (30,2%)
Hypopharynx 46 (18%) 17 (16%)
Larynx 32 (12,5%) 7 (6,6%)
Other 23 (9%) 1(0,9%)
Not known 8 (3,1%) 1(0,9%)
Histological type Conventionnal : 0.452
well/moderately differenciated 122 (47,8%) 52 (49,1%)
poorly differentiated 120 (47,1%) 50 (47,2%)
Sarcomatoid 8 (3,1%) 2 (1,9%)
Basaloid 1(0,4%) 2 (1,9%)
Nasopharyngal 4 (1,6%) 0 (0%)
P16 Positive 25 (9,8%) 9 (8,5%) 0.361
Negative 148 (58%) 36 (34%)
Unknown 82 (32,2%) 61 (57,5%)
CPS CPS =1 101 (39,6%) 4 (3,8%) < 0.001
CPS <1 29 (11,4%) 12 (11,3%)
Unknown 125 (49%) 90 (84,9%)
T 1 17 (6,7%) 4 (3,8%) 0.721
2 49 (19,2%) 23 (21,7%)
3 69 (27,1%) 31 (29,2%)
4 103 (40,4%) 42 (39,6%)
Unknown 17 (6,7%) 6 (5,7%)
N Negative (NO) 75 (29,4%) 31 (29,2%) 1.000
Positive (N+) 167 (65,5%) 69 (65,1%)
Unknown 13 (5,1%) 6 (5,7%)
M Negative (MO) 212 (83,1%) 94 (88,7%) 0.117
Positive (M1) 29 (11,4%) 6 (5,7%)
Unknown 14 (5,5%) 6 (5,7%)
R Negative (RO) 76 (29,8%) 31 (29,2%) 1.000
Positive (R1 or R2) 62 (24,3%) 26 (24,5%)
Not applicable (no surgery) 81 (31,8%) 36 (34%)
Unknown 36 (14,1%) 13 (12,3%)
Relapse Localized 131 (51,4%) 57 (53,8%) 0.011
Distant 59 (23,1%) 38 (35,8%)
Localized and distant 53 (20,8%) 11 (10,4%)
Unknown 12 (4,7%) 0 (0%)
Death Yes 186 (72,9%) 99 (93,4%) < 0.001
No 69 (27,1%) 7 (6,6%)
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Tableau 2. Caractérisques thérapeutiques

Treatment features prior to immunotherapy

Surgery Yes 174 (68,2%) 58 (54,7%) 0.016
No 81 (31,8%) 48 (45,3%)
Chemotherapy Yes 206 (80,8%) 89 (84%) 0.551
5 Fluoro-uracile 107 (42%) 66 (62,3%)
Cis or carboplatine 200 (78,4%) 91 (85,8%)
Paclitaxel or docetaxel 76 (29,8%) 50 (47,2%)
Gemcitabine 5 (2%) 2 (1,9%)
Methotrexate 0 (0%) 6 (5,7%)
No 49 (19,2%) 17 (16%)
Targeted therapy Yes 164 (64,3%) 67 (63,2%) 0.904
Cetuximab 163 (63,9%) 67 (63,2%)
Panitumumab 1(0,4%) 0 (0%)
Patritumab 1(0,4%) 0 (0%)
Afatinib 0 (0%) 1(0,9%)
No 91 (35,7%) 39 (36,8%)
Radiotherapy Yes 177 (69,4%) 90 (84,9%) 0.002
No 78 (30,6%) 16 (15,1%)
Immunotherapy features
Immunotherapy first Yes 40 (15,7%) 18 (17%) 0.754
line
No (=2nd line) 215 (84,3%) 88 (83%)
Number of 1 molecule 255 (100%) 29 (27,4%) < 0.001
immunotherapy
molecules
Nivolumab 170 (66,7%) 19 (17,9%)
Pembrolizumab 85 (33,3%) 0 (0%)
Durvalumab 0 (0%) 12 (11,3%)
Tremelimumab 0 (0%) 1(0,9%)
2 molecules 0 (0%) 77 (72,6%)
Nivolumab+Ipilimumab 0 (0%) 31 (29,2%)
Nivolumab+Lirilmumab 0 (0%) 26 (24,5%)
Durvalumab+Tremelimumab 0 (0%) 17 (16%)
Immunotherapy Yes 60 (23,5%) 0 (0%) < 0.001
with chemotherapy
No 193 (75,7%) 106 (100%)
Immunotherapy Yes 2 (0,8%) 0 (0%) 1.000
with radiotherapy
No 253 (99,2%) 106 (100%)
Number of immunotherapy infusions (mean) 9,5 (1-102) 7,9 (1-84) 0.261
Immunotherapy duration (months, mean) 5,2 (0-47,4) 4,3 (0-77,1) 0.387
Immunotherapy Non responder 146 (57,3%) 84 (79,2%) < 0.001
response

Brief responder (<3 months)

Prolonged responder (>3 months)

36 (14,1%)
73 (28,6%)

7 (6,6%)
15 (14,2%)
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2. Résultats du modéle de Deep Learning

A I'échelle de la tuile (“single instance learning”), le modéle utilisé de Deep Learning sur 12
itérations sur 100 epochs a montré une bonne efficacité de la prédiction de la réponse a
l'immunothérapie que ce soit sur les cohortes d'entrainement (Loss Function : 0.02+0.01 et
Accuracy : 0.97+0.01) et de validation (Loss Function : 0.03£0.01 et Accuracy : 0.96+0.01,
Tableau 3). La figure 12 montre les résultats d’une itération parmi les 12 réalisées a I'échelle

de la tuile.
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Figure 12 : Résultats du modéle en single instance learning. On observe, une des 12 itérations,
I'évolution des performances dans les jeux de données d’entrainement et de valisation sur 100
epochs (A et B), et les aires sous la courbe (AUC) sur le jeu de données de validation apres
chaque epoch (C).

A I'échelle du patient (“multiple instance learning”), le modéle utilisé de Deep Learning sur 12
itérations sur 100 epochs a montré une relativement bonne performance de la prédiction de
la réponse a I'immunothérapie pour la métrique “Loss function” (Figure 13A). Cependant dés
la vingtiéme epoch, on a observé un décrochage de la performance pour la cohorte de
validation (Figure 13B). Méme si les résultats ne sont pas aussi performants pour la métrique
“Accuracy”, on a observé les mémes évolutions entre les cohortes d'entrainement et de
validation c’est a dire une évolution opposée en termes de performance. La figure 13 montre

les résultats d’une itération parmi les 12 réalisées a I'’échelle du patient.
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Figure 13 : Résultats du modéle en multiple instance learning. On observe, une des 12 itérations, I'évolution
des performances dans les jeux de données d’entrainement et de validation sur 100 epochs (A et B), et les
aires sous la courbe (AUC) sur le jeu de validation aprés chaque epoch (C).
Le tableau 3 résume les résultats en SIL et en MIL, sur les cohortes d’entrainement et de
validation. La moyenne des aires sous la courbe de la prédiction a la réponse a
'immunothérapie montrent une bien meilleure performance a I'échelle de la tuile (SIL, AUC
de 0,98+0,01) qu’a I'échelle du patient (MIL, AUC de 0,58+0,08) (Figure 14).

Tableau 3. Résultats sur les cohortes d’entrainement et de validation

Training set Validation set AUC
Loss Accuracy Loss Accuracy
SIL 0.02+0.01 0.97+0.01 0.03+0.01 0.96+0.01 0.98+0.01
MIL 0.0004+0.0007  1.0040.01 1.51+£0.43 0.57+0.08 0.58+0.08
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Figure 14 : Courbes ROC en single instance learning et multiple instance learning aprés
100 epochs sur le jeu de données de validation.
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IV — Discussion

Dans cette étude, nous mettons en évidence une trés bonne performance de notre modéle a
prédire la réponse a I'immunothérapie a I'échelle de la tuile (SIL), alors qu’a I'échelle du
patient, dans le cadre d’'un apprentissage par instance multiple (MIL), les performances
restent modestes, avec une valeur d’AUC avoisinant 0,6. De plus, nous avons choisi des
catégories de réponse trés différentes de celles habituellement proposées afin de développer
un outil potentiel qui offrira une meilleure aide au traitement aux oncologues. Malgré cela, ces
résultats s’inscrivent dans la lignée des données de la littérature. En effet, un modéle de Deep
Learning a déja permis de classer des patients répondeurs et non-répondeurs a partir de
lames HE non annotées de carcinomes pulmonaires et des VADS, avec une précision
satisfaisante (AUC de 0,68 a 0,72) (66). Par ailleurs, dans les carcinomes bronchiques non a
petites cellules avancés, le modéle Deep-l1O a pu prédire la réponse a 'immunothérapie avec
une performance modérée (AUC de 0,66 a 0,75) a partir d’'une seule coupe histologique
colorée a I'HE (67). Dans le mélanome, des performances comparables ont été rapportées,
avec des AUC variant de 0,70 a 0,80 dans deux cohortes de faible effectif (moins de 200 cas)
(68)(69). Il convient également de souligner que la majorité des études concernant les
carcinomes épidermoides des VADS repose essentiellement sur des données cliniques et
moléculaires et que peu dentre elles s’appuient uniquement sur des données
histopathologiques (70). Cependant, les résultats préliminaires dans la présente étude sont
encourageants. Comme l'approche a I'échelle du patient se base sur I'agrégation moyennée
de toutes les tuiles, il semble trés probable qu’en augmentant le nombre de patients, le modéle

devrait obtenir une performance trés proche de celle observée a I'échelle de la tuile.

De plus, le modéle de la présente étude s’est concentré sur un CNN en utilisant un modeéle
fondation entrainé a partir d'images non-histologiques (ResNet50) afin de réduire d’une part
I'utilisation des ressources informatiques, et d’autre part la consommation en carbone. Par
exemple, en termes d'émissions de carbone, I'entrainement d’'un modéle de type GPT-3 qui
se base sur un modéle de type Vision Transformer (ViT), a été estimé a 552 tonnes de carbone
équivalent (71,72). Cependant, il faudra tout de méme comparer I'approche utilisée dans la
présente étude avec des approches par ViT en utilisant d’'une part une architecture par ViT en
combinant une méthode de mémoire a long court terme (Long Short-Term Memory, LSTM)
par « Recurrent neural networks » (RNN) qui a montré une meilleure performance, (73), et
d’autre part des modéles fondations entrainés a partir d’'images d’histologie (74)(75). Il sera
important de comparer les différentes approches en évaluant I'importance de I'utilisation des

ressources informatiques, et I'émissions de carbone (76).
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Dans notre étude, il a été fait le choix de se limiter a analyser uniquement les zones tumorales
qui étaient cerclées de maniére manuelle, pour éviter les biais de sélection. Cependant, des
approches automatisées telles que des approches par apprentissage faiblement supervisé
donnent également des résultats satisfaisants (77)(78). Il nous semblait important de
commencer par une approche manuelle, avant de la comparer, et de valider 'utilisation d’'une
méthode automatique. La limitation aux zones tumorales a aussi 'avantage d’une application
potentielle sur des prélévements biopsiques qui sont le plus souvent trés pauvres en

microenvironnement tumoral.

La principale limite de notre méthode réside dans I'apparition d’un surapprentissage a I'échelle
du patient, en MIL, se traduisant par une baisse de la performance et une difficulté de
généralisation. Ce phénoméne semble largement imputable a la taille réduite de la cohorte.
On observe également des déséquilibres au sein des catégories de réponse (avec une
proportion importante de non-répondeurs), ainsi que d’autres biais comme I'utilisation de deux
cohortes différentes, issues de deux centres différents, a des processus pré-analytiques
différents. Cependant, une nouvelle méthode permettrait de réduire ce dernier biais, qui
semble important de tester (79). Afin d’évaluer I'efficacité de I'immunothérapie, nous avons
retenu la durée de traitement comme indicateur principal. Bien que ce critére puisse sous- ou
sur-estimer la réponse réelle (la décision de poursuivre le traitement dépendant notamment
de la tolérance), il demeure une mesure prédictive d’'un bénéfice clinique a la fois simple et
discriminante (80). L’hétérogénéité des dossiers cliniques, notamment [I'absence
systématique de critéres RECIST, a par ailleurs conforté ce choix. Malgré ces limitations et le
faible effectif de notre cohorte, notre approche a donné des résultats encourageants. Sa
pertinence devra étre confirmée dans le cadre d’études plus vastes et multicentriques,

préalablement a toute éventuelle mise en ceuvre pratique clinique.
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CONCLUSIONS

Prédiction de I'efficacité de I'immunothérapie par Deep Learning a partir de I'image

histopathologique dans les carcinomes épidermoides ORL

Le carcinome épidermoide de la téte et du cou est le sixieme cancer le plus fréquent dans le
monde, avec environ 900 000 nouveaux cas et 500 000 décés par an. La majorité des patients
sont diagnostiqués a un stade avancé. Les traitements conventionnels, incluant la chirurgie,
la radiothérapie et la chimiothérapie, ont une efficacité limitée et entrainent des effets
secondaires séveres. Bien que l'immunothérapie ait changé la prise en charge de ce cancer,
seuls 20 a 30% des patients traités par immunothérapie en tirent un réel bénéfice clinique.
Récemment une approche par Deep Learning basée sur I'histologie a montré une efficacité
dans la prédiction de l'immunothérapie dans certains cancers dont le carcinome épidermoide
de la téte et du cou, méme si ces travaux sont monocentriques et souvent de petite taille.
Notre objectif est donc de développer un modéle de Deep Learning capable de prédire la
réponse a limmunothérapie a partir de I'histologie dans une étude bicentrique afin de

permettre aux cliniciens de mieux adapter la prise en charge thérapeutique.

Notre cohorte se composait de patients traités aux Hospices Civiles de Lyon (255/361, 71%)
et au Centre Léon Bérard (106/361, 29%). Les patients étaient majoritairement des hommes
(285, 79%), fumeurs (299, 83%), consommateurs d'alcool (223, 62%), et avaient un age
moyen de 63 ans (23-94). Par ordre de fréquences, les sites tumoraux identifiés étaient
majoritairement au niveau de l'oropharynx (146, 40%), la cavité orale (80, 22%), I'hnypopharynx
(63, 18%0), et le larynx (39, 11 Les carcinomes épidermoides étaient le plus souvent peu
différencié (187, 52%), diagnostiqués a un stade avancé (T3T4 ; 245, 68%), accompagnés de
métastases ganglionnaires (236, 65%), et sans métastase a distance (326, 90%). Les

traitements recus avant limmunothérapie étaient la chirurgie (232/361, 64%), la

42

(CC BY-NC-ND 4.0) LAURENT



chimiothérapie (295/361, 82%) et la radiothérapie (267/361, 74%). Quel que soit le traitement
initial, les patients étaient traités par immunothérapie, majoritairement en monothérapie (284,
79%), par nivolumab (246, 68%) ou pembrolizumab (85, 24%) pour une durée moyenne de
4,5 mois (1-77). La majorité des patients étaient des non-répondeurs (230, 64%), alors que
12% avait une réponse stable ou partielle mais de maniére bréve (<3 mois), et 24% avait une
réponse partielle ou compléte de maniére prolongée (>3mois ; 88, 24%). Notre approche de
Deep Learning basée sur I'histologie a obtenu une précision moyenne de 0,98 dans la
prédiction de la réponse a l'immunothérapie sur le groupe d'entrainement, et de 0,97 sur le

groupe de validation, avec une aire sous la courbe de 0,97 aprés 50-100 epochs.

Au total, ces premiéres données sur une cohorte Lyonnaise bicentrique sont prometteuses, et
suggerent que notre algorithme pourrait aider les cliniciens a mieux sélectionner les patients
ayant le plus de chance de répondre a l'immunothérapie soit de maniére bréve, soit de
maniére prolongée afin d'en adapter le traitement. Cependant, ces résultats doivent étre pris
avec précaution. En effet, il sera important de confirmer ces résultats sur une étude

multicentrique de grande envergure et une cohorte de test externe.
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Prédiction de I'efficacité de I'immunothérapie par Deep Learning a partir de I'image
histopathologique dans les carcinomes épidermoides ORL
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Résumeé

Le carcinome épidermoide de la téte et du cou est le sixieme cancer le plus fréquent dans le monde, avec environ 900 000 nouveaux cas et 500
000 déces par an. La majorité des patients sont diagnostiqués a un stade avancé. Les traitements conventionnels, incluant la chirurgie, la
radiothérapie et la chimiothérapie, ont une efficacité limitée et entrainent des effets secondaires sévéres. Bien que l'immunothérapie ait changé
la prise en charge de ce cancer, seuls 20 a 30% des patients traités par immunothérapie en tirent un réel bénéfice clinique. Récemment une
approche par Deep Learning basée sur I'histologie a montré une efficacité dans la prédiction de I'immunothérapie dans certains cancers dont le
carcinome épidermoide de la téte et du cou, méme si ces travaux sont monocentriques et souvent de petite taille. Notre objectif est donc de
développer un modeéle de Deep Learning capable de prédire la réponse a I'immunothérapie a partir de I'histologie dans une étude bicentrique afin
de permettre aux cliniciens de mieux adapter la prise en charge thérapeutique.

Notre cohorte se composait de patients traités aux Hospices Civiles de Lyon (255/361, 71%) et au Centre Léon Bérard (106/361, 29%). Les
patients étaient majoritairement des hommes (285, 79%), fumeurs (299, 83%), consommateurs d'alcool (223, 62%), et avaient un 4ge moyen de
63 ans (23-94). Par ordre de fréquences, les sites tumoraux identifiés étaient majoritairement au niveau de I'oropharynx (146, 40%), la cavité
orale (80, 22%), I'hypopharynx (63, 18%0), et le larynx (39, 11 Les carcinomes épidermoides étaient le plus souvent peu différencié (187, 52%),
diagnostiqués a un stade avancé (T3T4 ; 245, 68%), accompagnés de métastases ganglionnaires (236, 65%), et sans métastase a distance (326,
90%). Les traitements regus avant I'immunothérapie étaient la chirurgie (232/361, 64%), la chimiothérapie (295/361, 82%) et la radiothérapie
(267/361, 74%). Quel que soit le traitement initial, les patients étaient traités par immunothérapie, majoritairement en monothérapie (284, 79%),
par nivolumab (246, 68%) ou pembrolizumab (85, 24%) pour une durée moyenne de 4,5 mois (1-77). La majorité des patients étaient des non-
répondeurs (230, 64%), alors que 12% avait une réponse stable ou partielle mais de maniére bréve (<3 mois), et 24% avait une réponse partielle
ou compléte de maniére prolongée (>3mois ; 88, 24%). Notre approche de Deep Learning basée sur I'histologie a obtenu une précision moyenne
de 0,98 dans la prédiction de la réponse a I'immunothérapie sur le groupe d'entrainement, et de 0,97 sur le groupe de validation, avec une aire
sous la courbe de 0,97 aprés 50-100 epochs.

Au total, ces premieres données sur une cohorte Lyonnaise bicentrique sont prometteuses, et suggérent que notre algorithme pourrait aider
les cliniciens a mieux sélectionner les patients ayant le plus de chance de répondre a I'immunothérapie soit de maniére breve, soit de maniére
prolongée afin d'en adapter le traitement. Cependant, ces résultats doivent étre pris avec précaution. En effet, il sera important de confirmer
ces résultats sur une étude multicentrique de grande envergure et une cohorte de test externe.
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