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Résumé

Le cancer colorectal est responsable de la mort de cen-
taines de milliers de personnes dans le monde chaque an-
née. Les caractéristiques histopathologiques de la tumeur
sont généralement identifiées à partir de l’analyse des tis-
sus prélevés lors d’une biopsie, ce qui permet de choisir
le traitement adéquat. Avec l’avènement de la pathologie
numérique, les lames de tissu sont de plus en plus dispo-
nibles sous forme d’images de lames histopathologiques
(WSI), ce qui permet leur analyse par des algorithmes d’in-
telligence artificielle. En outre, le séquençage génétique
de la tumeur peut également être effectué pour identifier
des mutations spécifiques (e.g. KRAS) et leurs sous-types
(e.g. G12C). Bien que le séquençage prenne du temps et
soit coûteux, il fournit des informations essentielles sur
le type spécifique de cancer. Dans cet article, nous ci-
blons l’identification de gènes et de variants clés en uti-
lisant uniquement des images histopathologiques à l’aide
de réseaux de neurones profonds. La prédiction d’informa-
tions génétiques uniquement à partir d’images histopatho-
logiques pourrait être facilement utilisée en routine et per-
mettrait d’économiser le temps et le coût du séquençage
des tumeurs. Les expériences réalisées sur 45 WSI de can-
cer colorectal provenant de 45 patients ont révélé que les
modèles profonds peuvent classer correctement 90% des
patients présentant la mutation G12C du gène KRAS. En
outre, nous avons également utilisé les méthodes CAM et
LIME pour explorer l’interprétabilité des résultats en met-
tant en évidence les parties des images utilisées par les mo-
dèles pour prédire la présence de mutations spécifiques.

Mots Clef

Pathologie numérique, images histopathologiques, cancer
colorectal, classification des mutations, apprentissage pro-
fond, explicabilité.

Abstract
Colorectal cancer is responsible of the death of hundred
of thousands of people worldwide each year. The histo-
pathological features of the tumor are generally identified
from the analysis of tissue taken from a biopsy providing
information for selecting the adequate treatment. With the
advent of digital pathology, slides of tissue are increasingly
available as Whole Slide Images (WSI) allowing their ana-
lysis using artificial intelligence algorithms. Additionally,
genetic sequencing of the tumor can also be performed to
identify specific mutations (e.g. KRAS) and their subtypes
(e.g. G12C). While sequencing can take time and is costly,
it provides key information on the specific type of cancer.
In this paper, we target the identification of key genes and
variants using only stained histopathology images using
deep neural networks. Predicting gene information only
from histopathology images could be easily used routinely
and would allow saving the time and cost of tumor sequen-
cing. Experiments performed on 45 colorectal cancer WSI
from 45 patients revealed that deep models can correctly
classify 90% of patients with the KRAS G12C mutation.
Furthermore, we also used CAM and LIME methods to ex-
plore the interpretability of the results highlighting which
parts of the images were used by the models to predict the
presence of specific mutations.

Keywords
Digital pathology, histopathological images, colorectal
cancer, mutation classification, deep learning, explainabi-
lity.

1 Introduction
L’émergence des scanners de lames à la fin des années 90
a rendu possible la numérisation des lames de verre en une
image à très haute résolution appelée Whole Slide Images
(WSI). La Figure 1 présente des exemples de patchs issus
de telles images. Les approches basées sur l’intelligence ar-



FIGURE 1 – Exemples de zones tumorales du cancer du
côlon colorées en HES d’un patient présentant la mutation
KRAS.

tificielle peuvent être appliquées sur les WSI pour aider les
pathologistes dans différentes tâches comme le diagnostic.
Dans son rapport annuel [1], l’American Cancer Society
(ACS) estime que d’ici 2022, il y aura ∼ 1 900 000 nou-
veaux cas de cancer et ∼ 600 000 décès liés au cancer aux
États-Unis. Le cancer colorectal est à lui seul responsable
de ∼ 100 000 nouveaux cas et ∼ 50 000 décès. Néanmoins,
tous les cancers colorectaux ne sont pas identiques. En ef-
fet, il existe différents types de cancer et différents stades
en fonction de l’évolution de la maladie. Connaître le type
de cancer est essentiel pour personnaliser le traitement des
patients et ainsi augmenter les chances de survie. Dans
le cadre d’une analyse microscopique, un pathologiste est
capable de déterminer de nombreuses informations sur le
cancer et son évolution à partir d’une lame de verre. Toute-
fois, l’analyse visuelle des tissus n’est pas suffisante pour
savoir quels gènes sont mutés ou de type sauvage (WT, i.e
non mutés) et quels variants sont présents. Cette étape est
cruciale pour déterminer certains types de cancer et orien-
ter les patients vers le meilleur traitement. Dans le cas du
cancer colorectal, 3% des cancers présentent une mutation
KRAS G12C. Cette mutation rare joue un rôle clé dans la
prolifération cellulaire et est responsable d’une forme de
cancer extrêmement agressive. Il existe cependant des trai-
tements qui peuvent améliorer les chances de survie des
patients et qui peuvent être prescrits dès l’identification de
la mutation [2]. Les informations sur le génome peuvent
être obtenues par un séquenceur ADN, mais cela reste très
coûteux et long.
En 2019, N. Coudray et al. [3] ont été les premiers à ap-
pliquer avec succès une méthode d’apprentissage profond
pour prédire les mutations directement dans des WSI de
poumons. Dans le sillage de ces travaux, de nombreuses
approches basées sur l’apprentissage profond ont été pro-
posées pour prédire l’information génétique [4, 5, 6, 7, 8].
Parmi elles, certaines approches se concentrent sur les mu-
tations dans le cancer colorectal [5, 7]. Ces résultats en-
courageants sont surprenants car les pathologistes ne sont
pas capables de déterminer visuellement la présence ou
l’absence d’une mutation dans un gène à partir de l’ana-
lyse microscopique d’un tissu. Pourtant, les réseaux de
neurones profonds semblent y parvenir. Par conséquent,
les méthodes d’apprentissage profond ont le potentiel de

déterminer l’information génétique sans passer par le sé-
quençage de l’ADN, long et coûteux. En outre, les ré-
seaux pourraient également nous permettre de comprendre
les structures biologiques associées aux mutations grâce
au domaine de l’explicabilité. Malgré les initiatives visant
à comprendre les prédictions des réseaux à l’aide de mé-
thodes d’explicabilité [5, 6], les structures qui conduisent
à la prédiction des gènes mutés et des variants sont encore
mal comprises [6].
Dans cet article, nous proposons :

— Une comparaison de différentes architectures d’ap-
prentissage profond sur la tâche de classification
des mutations et des variants dans le cancer colo-
rectal. Nous concentrons notre étude sur le gène
KRAS et le sous-type G12C étant donné leur in-
térêt dans la sélection d’un traitement.

— Un retour d’un pathologiste sur les résultats des mé-
thodes d’explicabilité CAM [9] et LIME [10] appli-
quées à nos réseaux de neurones.

Cet article est organisé comme suit. Tout d’abord, nous
présentons les travaux similaires sur les approches d’ap-
prentissage profond pour prédire les mutations dans la sec-
tion 2. Ensuite, nous détaillons notre approche proposée et
notre jeu de données de WSI sur le cancer du côlon dans la
section 3, avant de comparer différentes architectures dans
la section 4.
Pour assurer la reproductibilité, nous publions également
le code source de notre méthode ici 1.

2 Travaux similaires
Ces dernières années, des approches basées sur des ré-
seaux de neurones profonds ont été étudiées pour prédire
des informations génétiques à partir d’images histopatho-
logiques. Cependant, on ne sait toujours pas sur quelles
caractéristiques les réseaux se basent pour réaliser leurs
prédictions. Pour faire face à ce problème, le domaine de
l’explicabilité explore des techniques permettant de mieux
comprendre comment la détection et la prise de décision
sont effectuées par les modèles profonds.
Suite aux travaux de [3], qui présentent un cas de pré-
diction d’informations génétiques à partir d’images histo-
pathologiques, d’autres approches ont été proposées pour
prédire de telles informations [3, 4, 5, 6, 11, 12, 13, 14,
7, 15, 16, 17, 18]. Ces travaux se concentrent principale-
ment sur les organes présentant les cancers les plus meur-
triers [19] tels que le poumon [3, 6, 16], le côlon [5, 7],
le foie [4, 12], le sein [13, 14], le pancréas [15], la pros-
tate [11], l’utérus [17] et le rein [18]. À partir de ces or-
ganes, il existe deux types de méthodes pour recueillir
des images médicales. D’une part, les méthodes inva-
sives permettent d’obtenir des images histopathologiques
comme dans [3, 4, 5, 11, 12, 13, 14, 17, 18]. D’autre part,
il existe également des méthodes non invasives qui per-

1. https://github.com/RobinHCK/Comparison-of-d
eep-learning-architectures-for-colon-cancer-mut
ation-detection

https://github.com/RobinHCK/Comparison-of-deep-learning-architectures-for-colon-cancer-mutation-detection
https://github.com/RobinHCK/Comparison-of-deep-learning-architectures-for-colon-cancer-mutation-detection
https://github.com/RobinHCK/Comparison-of-deep-learning-architectures-for-colon-cancer-mutation-detection
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FIGURE 2 – Notre méthode. Une collection de WSI de cancer colorectal contenant la mutation KRAS ou le type sauvage
WT (1) est annotée (2). Nous utilisons une fenêtre glissante (3) pour créer des patchs de taille 224∗224 (4). Ces patchs sont
organisés en cinq blocs (5) pour effectuer une validation croisée. Ensuite, nous entraînons un réseau de neurones profonds
(6) pour prédire la mutation et le variant (7). Enfin, nous utilisons les prédictions pour déterminer la mutation du patient (8).

mettent de créer des images de tomographie par ordinateur
(CT) comme dans [6, 7, 15, 16]. Dans les deux cas, les
images médicales sont utilisées de manière similaire pour
entraîner des réseaux de neurones profonds.

Parmi les approches proposées, on retrouve principale-
ment des méthodes basées sur ResNet [11, 13, 14, 7, 15,
16, 17, 18], qui utilisent des skip connections pour ré-
duire le phénomène de fuite de gradient. Ensuite, l’archi-
tecture Inception-v3, qui a notamment été utilisée par [3]
pour montrer la faisabilité de la prédiction de mutations
dans des images histopathologiques, a également été re-
prise [4, 17]. La spécificité des architectures Inception
est d’utiliser des filtres de tailles différentes pour chaque
niveau afin de réduire le sur-apprentissage. En plus de
ces travaux, principalement basés sur ResNet et Inception,
il existe des articles qui utilisent d’autres architectures :
CNN [20, 12], DNN [21], DenseNet [6], EfficientNet [16].
Notons que ces réseaux de neurones profonds sont prin-
cipalement utilisés pour classer directement les patchs en
fonction de leurs mutations et sous-types. Cependant, cer-
tains travaux tentent d’inclure des données de patients en
plus des patchs afin de donner plus de contexte au réseau,
comme dans [16]. Au vu des travaux actuels, les nom-

breuses couches des architectures d’apprentissage profond
semblent pouvoir extraire des caractéristiques abstraites
spécifiques aux mutations, cependant à notre connaissance,
il n’existe pas de comparaison entre ces architectures sur la
tâche de prédiction de mutation.

Bien que les résultats des réseaux sur la tâche de prédic-
tion d’information génétique soient prometteurs, les tra-
vaux peinent à justifier les prédictions des réseaux de neu-
rones profonds, comme décrit dans [4]. Afin de contourner
cet effet de boîte noire, [5] étudie les relations entre cer-
tains gènes en utilisant t-SNE [22]. En parallèle, [21, 6]
a exploré l’utilisation de CAM [9] pour tenter d’expliquer
visuellement les prédictions des réseaux. En effet, les mé-
thodes d’explicabilité telles que CAM et LIME [10] per-
mettent de visualiser l’impact de chaque partie d’un patch
dans son résultat final de classification. Ces méthodes sont
particulièrement utiles pour comprendre les décisions des
réseaux qui tendent à devenir plus complexes pour traiter
des tâches plus difficiles [23], comme la classification des
mutations. Malgré ces initiatives, le comportement des ré-
seaux sur la tâche de prédiction de mutation n’est pas bien
compris, notamment en raison de la nature abstraite des ca-
ractéristiques due au grand nombre de paramètres dans les



réseaux, comme décrit dans [6].

TABLE 1 – Blocs par jeu. Distribution des blocs dans les
jeux d’entraînement, de validation et de test pour chaque
réseau dans le cadre de la validation croisée.

#Blocs dans
#Réseau Test Validation Entraînement

1 1 2 3, 4, 5
2 2 3 4, 5, 1
3 3 4 5, 1, 2
4 4 5 1, 2, 3
5 5 1 2, 3, 4

3 Matériels et méthodes
3.1 Matériels
Le jeu de données AiCOLO contient 143 WSI de cancer
colorectal provenant de 105 patients. Après avoir supprimé
les WSI présentant des défauts (flou, coloration, etc.), nous
conservons 45 WSI provenant de 45 patients. Toutes les
WSI ont été colorés en hématoxyline éosine safran (HES),
avant d’être numérisées à l’aide d’un scanner photonique
Hamamatsu à un grossissement X20 et une résolution spa-
tiale de 0,454µm/pixel. Les WSI proviennent du Centre
Georges-François Leclerc. Le jeu de données AiCOLO
contient également des annotations de toutes les zones tu-
morales ainsi que des informations génétiques obtenues par
séquençage de l’ADN, telles que les gènes mutés (WT,
BRAF, KRAS, NRAS, etc). Pour chaque WSI contenant le
gène KRAS, nous disposons également d’un variant spéci-
fique (G12C, G12D, G12V, etc).
Nous utilisons une fenêtre glissante sans recouvrement
comme le montre la figure 2 (3) pour créer des patchs de
taille 224×244 pixels à un grossissement X20. Par consé-
quent, nous labellisons tous les patchs d’une WSI avec la
même mutation et le même variant. Pour réduire les biais
dans nos données, nous appliquons la méthode de normali-
sation de Macenko [24] ainsi que d’autres méthodes d’aug-
mentation des données à la volée pendant l’étape d’appren-
tissage, telles que le retournement, la rotation et le cisaille-
ment.
Le jeu de données AiCOLO contient une majorité de WSI
avec la mutation KRAS. Considérant que dans cette étude
nous nous concentrons sur la mutation KRAS G12C, nous
créons un premier jeu de données de 76 000 patchs pour
la tâche de classification des mutations contenant 38 000
patchs KRAS (KRAS) et 38 000 patchs non KRAS (WT).
Ensuite, considérant la faible quantité de données des
autres variants, nous choisissons de regrouper les classes
minoritaires en une seule classe, nommée "Autres". Ainsi,
pour classer les variants, un second jeu de données de 70
500 patchs est créé contenant 23 500 patchs de KRAS
G12C (G12C), 23 500 patchs d’autres variants (Autres) et
23 500 patchs sans mutation (WT). Les patchs des classes
G12C, Autres et WT ont été créés à partir de 45 WSI (13

WSI G12C, 13 WSI Autres et 19 WSI WT). Au cours du
processus de création des patchs, nous supprimons de ma-
nière aléatoire et proportionnelle des patchs dans chaque
WSI afin d’équilibrer les données.

3.2 Méthodes
Pour toutes nos expérimentations, nous utilisons la valida-
tion croisée avec cinq blocs (trois pour l’entraînement, un
pour la validation et un pour le test) comme présenté dans
le Tableau 1 afin de tirer pleinement parti de nos données et
de réduire le sur-apprentissage. Nous distribuons les WSI
des différentes classes de manière égale entre les cinq blocs
pour éviter que nos réseaux associent la classe la plus re-
présentée à toutes les données. De plus, nous prenons soin
d’éviter les fuites de données en plaçant les patchs d’une
WSI (i.e. patient) dans un seul bloc afin qu’il soit impos-
sible pour un réseau de tester des patchs d’un patient qu’il
aurait pu voir pendant l’étape d’apprentissage. Chaque bloc
est utilisé une fois pour tester un modèle entraîné sur tous
les autres blocs. Ensuite, les résultats des cinq modèles sur
les cinq blocs sont agrégés.
Comme nous voulons détecter le sous-type G12C de la
mutation KRAS, nous procédons en deux étapes. Tout
d’abord, nous entraînons notre modèle à discriminer la
mutation KRAS (jeu de données KRAS vs WT). Ensuite,
nous répétons nos expériences pour discriminer le sous-
type G12C de la mutation KRAS (jeu de données G12C
vs Autres vs WT).
Dans les deux cas, nous calculons la précision sur tous
les blocs des patchs bien et mal classés par le réseau. En-
suite, nous attribuons à chaque WSI (i.e. patient) la classe
la plus prédite parmi les patchs qui la composent. De nou-
veau, nous calculons la précision sur toutes les WSI bien et
mal classés par le réseau. Nous détaillons d’abord la pré-
cision obtenue pour chaque classe (G12C, Autres et WT),
puis nous présentons la précision pour les tâches G12C vs
Autres vs WT et G12C vs NonG12C.

4 Expérimentations & Discussion
4.1 Classification de la mutation KRAS
Nous choisissons de comparer les performances des ar-
chitectures d’apprentissage profond que nous avons sé-
lectionnées en nous appuyant sur l’état de l’art : Dense-
Net201 [25], EfficientNetV2L [26], Inception-v3 [27],
InceptionResNetV2 [28], MobileNetV2 [29], NASNet-
Large [30], ResNet152V2 [31], et VGG19 [32].
Les hyper-paramètres suivants ont été obtenus en utilisant
la méthode d’optimisation random search : Taux d’appren-
tissage 0,01 ; Époques 30 ; Taille de batch 32 ; Fonction de
coût entropie croisée ; Fonction d’optimisation RMSprop ;
Taux de dropout 0,1 ; Régularisation L2 0,0001.
Nous rapportons les résultats de nos réseaux sur la tâche de
classification des patchs KRAS vs WT dans le Tableau 2.
Ensuite, après avoir constaté que les réseaux étaient ca-
pables de différencier la mutation KRAS du type sauvage,



TABLE 2 – Comparaison des architectures pour la classification de la mutation KRAS. Comparaison de la précision des
architectures sur la tâche de classification des patchs avec mutation KRAS et WT.

Architectures Bloc 1 Bloc 2 Bloc 3 Bloc 4 Bloc 5 Tous les blocs
InceptionResNetV2 0.782 0.745 0.784 0.681 0.850 0.769 (±0.056)

MobileNetV2 0.832 0.667 0.816 0.648 0.866 0.766 (±0.090)
DenseNet201 0.783 0.650 0.845 0.681 0.833 0.758 (±0.079)
ResNet152V2 0.780 0.670 0.830 0.646 0.853 0.756 (±0.084)
NASNetLarge 0.861 0.571 0.811 0.670 0.845 0.752 (±0.113)
Inception-v3 0.788 0.763 0.528 0.710 0.809 0.720 (±0.101)

EfficientNetV2L 0.764 0.496 0.709 0.626 0.500 0.619 (±0.108)
VGG19 0.500 0.500 0.500 0.500 0.500 0.500 (±0)

TABLE 3 – Comparaison des architectures pour la tâche de classification du variant G12C de la mutation du gène KRAS.
Nous comparons la précision des architectures sur les tâches de classification du variant G12C du gène KRAS, par patch et
par WSI. La prédiction par WSI (c’est-à-dire par patient) est calculée à partir des résultats de la classification par patch.

classification des patchs classification des WSI

G12C vs NonG12C G12C vs G12C vs
Architectures Autres vs WT G12C Autres WT Autres vs WT NonG12C
MobileNetV2 0.574 (±0.135) 0.923 0.462 0.462 0.615 0.897

InceptionResNetV2 0.538 (±0.113) 0.923 0.538 0.538 0.667 0.821
NASNetLarge 0.483 (±0.111) 0.846 0.385 0.538 0.590 0.769
ResNet152V2 0.478 (±0.151) 0.769 0.231 0.462 0.487 0.746
Inception-v3 0.482 (±0.079) 0.692 0.154 0.692 0.513 0.641
DenseNet201 0.428 (±0.166) 0.615 0.231 0.385 0.410 0.641

EfficientNetV2L 0.463 (±0.115) 0.846 0.462 0.000 0.536 0.615
VGG19 0.333 (±0) 0.154 0.385 0.385 0.308 0.590

nous avons répété nos expériences sur la tâche de classifi-
cation du sous-type G12C (G12C vs Autres vs WT).

4.2 Classification du sous-type G12C du
gène KRAS

La précision des différentes architectures est indiquée dans
le tableau 3. Tout d’abord, la précision des réseaux sur la
tâche de classification des patchs G12C vs Autres vs WT se
situe entre 46,3% et 57,4%. Seul VGG19 ne parvient pas
à apprendre. Deuxièmement, lorsque nous examinons les
résultats de la classification des WSI, toujours sur la tâche
G12C vs Autres vs WT, nous constatons que la précision
est plus élevée que pour la classification des patchs. Troi-
sièmement, si nous examinons en détail la précision pour
chacune des classes de la classification WSI (comme pré-
senté dans les colonnes G12C, Autres et WT), nous voyons
que les classes contenant les autres variants (Autres) et le
type sauvage (WT) sont confondues par les réseaux. Nous
pensons que cela est dû aux données limitées dont nous
disposons pour ces classes. Puisque nous nous concentrons
sur la détection du variant G12C de la mutation KRAS en
raison des formes de cancer agressives qu’elle crée, nous
pouvons réduire notre problème à deux classes seulement
en combinant les classes Autres et WT. Ainsi, dans la co-

lonne G12C vs NonG12C, nous pouvons voir que nos ré-
seaux reconnaissent correctement le sous-type G12C.
Plusieurs réseaux de neurones profonds atteignent une pré-
cision élevée dans la tâche de classification des mutations
KRAS G12C par WSI (G12C vs NonG12C) avec 74,6%
pour ResNet152V2, 76,9% pour NASNetLarge, 82,1%
pour InceptionResNetV2 et 89,7% pour MobileNetV2. Il
semble que les convolutions spécifiques à MobileNet et
les couches résiduelles introduites avec ResNet permettent
l’extraction de caractéristiques pertinentes liées aux muta-
tions. Nous notons que la précision avec laquelle nos ré-
seaux classifient la mutation KRAS G12C est comparable
aux résultats rapportés par [5] sur les WSI HES de can-
cer colorectal. A notre connaissance, nous proposons les
meilleurs résultats de la littérature sur la tâche de détection
de la mutation KRAS G12C par patient en utilisant nos
modèles MobileNetV2.
Dans cette étude, nous avons réussi à prédire le sous-type
G12C du gène KRAS. Cependant, cela n’a pas été le cas
pour les autres variants disponibles. Il n’est pas clair si
toutes les mutations peuvent être détectées dans des WSI,
ou si cela est dû à une limitation de nos conditions d’ex-
périmentation. Les difficultés rencontrées par nos réseaux
peuvent être expliquées par les données d’entraînement



mal labellisées que nous donnons aux réseaux. En effet,
nous attribuons à tous les patchs d’une WSI la même
classe, mais les signatures des mutations et des variants
ne sont pas nécessairement présentes dans chaque patch.
Le manque de données peut également être à l’origine de
l’échec de la classification des mutations et variants les
moins représentés. Pour des raisons similaires, nous pen-
sons que nos réseaux sont plus performants pour la classi-
fication basée sur les patients plutôt que sur les patchs, car
cela lissent les erreurs du réseau. Bien qu’il soit possible
que tous les patchs ne présentent pas une signature du gène
que nous recherchons, une majorité de patchs avec un ni-
veau de grossissement de X20 sont susceptibles de contenir
des traces d’une mutation car ils permettent tout de même
aux réseaux d’apprendre les caractéristiques de la muta-
tion. Ce type d’approche pourrait être utilisé dans les rou-
tines de laboratoire pour obtenir rapidement et à faible coût
des informations génétiques sur une lame de verre, comme
c’est le cas pour d’autres méthodes d’analyse d’images mé-
dicales décrites par [33]. Néanmoins, il reste des obstacles
techniques, par exemple, nous avons constaté que les traces
de mucines sur les tissus sont souvent interprétées comme
un variant de la classe Autres par les réseaux.
Dans nos expériences, nous nous concentrons sur KRAS
G12C pour son intérêt clinique mais aussi parce que notre
jeu de données contient suffisamment de diversité pour
l’apprentissage. Néanmoins, nos expériences subsidiaires
suggèrent que l’utilisation d’un plus grand nombre de
gènes et de variants lors de l’entraînement d’un réseau peut
améliorer les performances du réseau.

4.3 Explicabilité avec CAM et LIME
Enfin, nous avons appliqué les méthodes d’explicabilité
CAM et LIME pour essayer de comprendre quelles carac-
téristiques visuelles ont aidé le réseau à prendre sa décision
(voir Figure 3). Nous observons que CAM et LIME mettent
en évidence les zones qui sont associées aux tumeurs. Ce-
pendant, après analyse de ces résultats par un pathologiste,
nous n’avons pas pu déterminer visuellement les structures
qui discriminent la mutation KRAS ou le variant G12C.
Nous pensons que la difficulté d’interprétation des résul-
tats donnés par les méthodes d’explicabilité provient des
biais de nos réseaux. Il semble que la prolifération des cel-
lules produise des motifs qui permettent aux IA de prédire
les mutations. Toutefois, ces motifs sont trop complexes ou
trop petits pour être identifiés visuellement par un patholo-
giste muni d’un microscope.

5 Conclusion
Ces dernières années, l’avènement des méthodes d’appren-
tissage profond a permis de s’attaquer à des tâches plus
complexes qui obligent les réseaux à apprendre des carac-
téristiques de plus en plus abstraites. Dans ce contexte, la
prédiction de l’information génétique montre des résultats
encourageants, cependant, la compréhension des relations
entre les prédictions des réseaux et les structures biolo-

FIGURE 3 – Exemple de résultat de CAM sur les prédic-
tions du réseau. Les zones surlignées montrent où le réseau
se concentre pour classer KRAS G12C

giques reste complexe. Nous avons proposé une méthode
pour prédire la mutation de KRAS et le sous-type G12C
dans le cancer colorectal avec des réseaux de neurones.
Ensuite, nous tentons d’identifier les structures que les ré-
seaux associent à la mutation KRAS G12C en utilisant les
méthodes d’explicabilité CAM et LIME. Nous pensons que
notre méthode est transférable à d’autres organes et qu’elle
peut aider à prédire les gènes et les variants. Les travaux
futurs se concentreront sur l’ajout de données de patients
en entrée des réseaux pour ajouter plus de contexte, avant
d’étudier les relations entre les structures biologiques et les
mutations génétiques à l’aide de méthodes permettant de
comprendre les caractéristiques des réseaux.
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