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Introduction

La maladie de Lynch est associée à un fort risque de développer un cancer colorectal, cancer colorectal (CCR)
[1]. Ce risque peut être réduit à condition de prendre en charge le patient dès la détection des précurseurs et/ou des
caractéristiques propres au syndrome de Lynch. Cette maladie peut être détectée au moyen d’un test qui consiste à
identi�er des lésions des entérocytes grâce à des techniques immunohistochimiques sur des prélèvements de tissus
du colon d’un patient. Une crypte MMR (Mismatch Repair) dé�ciente dites aberrant crypt foci chez un patient su�t
à dire qu’il est atteint du syndrome de Lynch [3].

Di�érentes caractéristiques permettent de classer une crypte comme étant saine ou dé�ciente. Le critère le plus
évident est la coloration des cryptes visualisées par microscopie, brune pour une crypte saine (myo�broblastes sains),
bleu pour une crypte dé�ciente (aberrant crypt foci) [27]. Il existe d’autres critères qui sont développés au cours de
ce rapport. Ces cryptes dé�cientes sont rares et leur recherche fastidieuse. De nombreuses lames sont à examiner
au microscope par des spécialistes ce qui prend environ 15 minutes par lames. Chaque patient ayant une dizaine de
lame, soit environ 2h30 pour avoir le résultat d’un seul patient.

Ce projet a donc pour but de mettre à contribution les méthodes de deep learning et machine learning aux services
des spécialistes pour la détection des entérocytes et la distinction des di�érents types de cryptes, saines ou dé�cientes,
a�n de diminuer le temps de diagnostic et de permettre une prise en charge plus rapide du patient dans le proces-
sus de l’installation des symptômes de la maladie. Il s’inscrit dans la continuité du stage de Clémence Lanfranchi [25].

Dans un premier temps, on se penchera sur la dé�nition médicale du Syndrome de Lynch [1] a�n d’améliorer la
compréhension de cette maladie et de comprendre la di�culté de son diagnostique.

Suivra alors, le pré traitement des données où nous apporterons des détails sur la segmentation des cryptes au
travers du rapport de Clémence Lanfranchi [25] et la méthode de ranking qu’elle utilise pour la distinction entre les
deux types de crypte.Nous présenterons également au sein de cette partie le jeu de données, et les modi�cations
e�ectuées en amont pour préparer les données pour les algorithmes de classi�cation. Ce traitement est d’autant plus
important et spéci�que du fait que nous ayons en notre possession peu de représentants de la classe dé�ciente.

Par la suite, nous développerons, la mise en place du protocole expérimental, en détaillant les algorithmes de
classi�cation que nous avons utilisés et leurs résultats pour les interpréter.

Nous proposerons une ouverture sur les perspectives d’amélioration du projet tant sur les techniques possible
d’introduire dans le domaine du machine learning (ML) que les critères discriminants physio-histologiques autres que
celui abordé dans le rapport de Clémence Lafranchi [25] a�n d’apporter de nouvelles métriques à nos algorithmes
pour �nalement, ré�échir aux impacts que peut avoir ce projet sur l’environnement [5], la société[29] et l’éthique
de celui-ci [45].

cryptes dé�cientes
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1. Définition du Syndrome de Lynch

Le syndrome de Lynch est une a�ection héréditaire, par transmission La transmission autosomique dominante
prédisposant à plusieurs cancers, lesquels constituent le spectre du syndrome de Lynch. Le côlon majoritairement,
l’endomètre et l’ovaire sont les organes les plus touchés avec des risques cumulés de développer un cancer, attei-
gnant les 75%. Cette famille de cancer étant répertoriée comme cancer colorectal ou les CCR . Comparé aux formes
sporadiques du cancer du côlon, le syndrome de Lynch apparaît à un âge moins avancé (vers 45 ans) et les lésions
ont tendance à être plus proximales par rapport à l’angle colique gauche. La lésion première est habituellement un
adénome colique unique [1]. Cependant, comme dans la polypose adénomateuse familiale (autre forme hériditaire
de cancer colorectal, CCR), de nombreuses manifestations extracoloniques se produisent. Parmi les pathologies bé-
nignes, on compte un cancer de la peau de bas grade, le kératoacanthome. D’autres tumeurs malignes associées
fréquentes sont les tumeurs de l’endomètre et les tumeurs de l’ovaire (39% respectivement et 9% de risque, avant
l’âge de 70 ans). Les patients ont également un risque élevé d’autres cancers, dont des cancers de l’estomac, des voies
urinaires, du pancréas, de l’arbre biliaire, vésicule biliaire, de l’intestin grêle et du cerveau.[40]

Figure 1.1 – Marquage immunohistochimique A) Marquage normal pour la protéine MSH2, les noyaux des cellules
sont bruns marquant la présence de protéine MSH2. B) Marquage négatif pour la protéine MSH2. Les noyaux des
cellules tumorales (entourées) ne sont pas bruns, démontrant l’absence de protéine MSH2. Pareil pour C) et D) avec
la proteine MLH1.

Ce syndrome est caractérisé par des lésions sur les aberrant crypt foci (en français cryptes dé�cientes) qui sont
causées des mutations sur les gènes Instabilité des microsatellites (MMR) (Mismatch repair), c’est-à-dire les gènes
impliqués dans la réparation des erreurs de réplication de l’ADN. Ces gènes endommagés sont transcrits en ARNm
puis traduits en protéines qui contrôlent la qualité de l’ADN, en particulier de l’ADN qui est synthétisée au cours
des divisions cellulaires, et réparent les erreurs. Ces protéines MMR défectueuses, qui sont misses en évidence sur la
�gure 1.1 sont incapables d’exercer son travail de réparation de l’ADN [27].Le patient a ainsi une prédisposition à
développer un cancer, qui survient si la seconde copie du gène subit elle-aussi une altération (altération limitée aux
cellules tumorales). Les conséquences des altérations des deux copies d’un gène MMR sont visibles au niveau des
cellules tumorales qui vont montrer comme caractéristiques une Instabilité des micro satellites ou phénotype MSI
(MicroSatellite Instability) [3].

Le diagnostic spéci�que du syndrome de Lynch est con�rmé par des examens complémentaires génétiques et/ou
immunohistochimiques. Cependant, il est di�cile de déterminer quel patient relève de ces tests car, contrairement
à la polypose adénomateuse familiale, il n’existe pas de tableau phénotypique caractéristique. Ainsi, a�n d’évoquer
le diagnostic du syndrome de Lynch, il faut pratiquer une anamnèse familiale détaillée chez tous les patients jeunes
diagnostiqués avec un cancer colorectal, CCR.[40]

Pour correspondre aux critères d’Amsterdam II [35] permettant le diagnostic du syndrome de Lynch, il faut
présenter les 3 éléments suivants de l’anamnèse :

— Trois apparentés du 1er degré ou plus qui ont un syndrome de Lynch ou un cancer colorectal, CCR
— Un cas de cancer colorectal, CCR impliquant au moins deux générations
— Au moins un cas de cancer colorectal, CCR avant l’âge de 50 ans
D’autres modèles prédictifs (p. ex., modèle Lynch Syndrome Prediction Model) et d’autres critères (p. ex., les

critères de Bethesda [44]) sont utilisés par certains praticiens.



2. Pré-traitement

2.1 Travail en amont
Ce projet fait suite au stage de Clémence Lanfranchi [25] réalisé d’avril à août 2020. Toute cette partie est détaillée

dans son rapport [25].
Rappelons que le problème se divise en deux parties

— détection des cryptes intestinales
— distinction des cryptes dé�cientes et des cryptes saines.

Dans ce projet, l’une des principales di�cultés réside dans le manque d’annotations. En e�et, sur une lame, il y a
entre 0 et 30 cryptes dé�cientes environ pour entre 1 292 et 11 304 cryptes. Ce qui ne représente même pas 1 % des
cryptes intestinales sur une lame. Dans la plupart des cas, il y a 1 à 2 crypte intestinale(s) dé�ciente(s) par lame. Sur
l’ensemble du jeu de données, il y a donc :

— 30 cryptes dé�cientes (pour lesquelles nous avons les annotations sur les lames, et les annotations sur les
images découpées)

— 202 cryptes dé�cientes (pour lesquelles nous avons les annotations sur les lames seulement)
— 20 307 cryptes saines (pour lesquelles nous avons les annotations sur les lames, et les annotations sur les

images découpées)

Cette classe (de crypte dé�ciente) est non seulement, sous représentée par rapport à la classe des cryptes intes-
tinales saines, mais elle est également, très peu présente dans le jeu de données. Ce manque d’exemples lors de
l’entraînement du modèle, implique que ce dernier aura des di�cultés à reconnaître une crypte dé�ciente. Or, il est
primordial de détecter une crypte dé�ciente. La lame sera véri�ée par le spécialiste. Dans le cas où le patient a bel et
bien le syndrome, cela signi�e qu’il doit être traité au plus vite. C’est pour cette raison que Clémence Lanfranchi pri-
vilégie une méthode de ranking plutôt qu’une méthode de classi�cation [25]. Ainsi, un classement permet d’avoir
les cryptes intestinales les plus probables d’être dé�cientes, et donc les lames susceptibles de contenir une crypte
dé�ciente au moins. Les spécialistes n’ont alors plus qu’à véri�er les lames en haut du classement. Cela réduit dras-
tiquement le nombre de lames à examiner. Ce processus permet aux spécialistes de gagner du temps et de pouvoir
prendre en charge leurs patients dans de meilleurs délais.

Nous pouvons récapituler brièvement la méthode qu’elle utilise par les étapes suivantes :
— utilisation de Yolov3 [21] pour prédire les sorties
— utilisation de k-means permettant de savoir la couleur dominante de chacune des images des cryptes intes-

tinales
— construction du graphe des voisins (des cryptes intestinales sur une lame)
— évaluation du score

La première étape utilisant Yolov3 [21] permet de détecter les cryptes intestinales. Yolov3 [21] est un réseau de
neurones arti�ciels spécialisé dans la détection et l’analyse d’objets dans l’image. L’utilisation de Yolov3 [21] permet
d’avoir en amont un réseau de neurones arti�ciels pré-entrainé. Par la suite le ce réseau de neurones arti�ciels est
ré-entrainé plus spéci�quement sur notre jeu de données. Notre jeu de données est divisé en jeu d’apprentissage
(70.0 %), jeu de validation (10 %), jeu de test (20 %).

Lors de la troisième étape, les voisins correspondent à l’ensemble des cryptes intestinales présentes dans un rayon
de trois fois le rayon de la crypte intestinale. Cette valeur arbitraire o�re de meilleurs résultats que les autres valeurs
de rayon. Pour calculer le score, la formule d’une sigmoïde est utilisée puisqu’elle donne de meilleurs résultats de
prédiction. C’est à dire que le score à la forme suivante :

B2>A4 =
3

1 + 4G? (−α ∗ (β − 1)

où 3 correspond à la di�érence de couleur entre la crypte intestinale et ses voisins, 1 correspond à la distance entre
la crypte intestinale et la couleur dominante de l’image, et α et β sont des coe�cients permettant d’améliorer la
distinction du bleu. Une fois le score calculé, le classement peut être réalisé. Au cours de ce projet, nous étudierons
les résultats obtenus avec des méthodes et des algorithmes d’apprentissage supervisé pour de la classi�cation.

L. Dang-Vu, H. Durand, N. Moursli, S. Saulnier, C 3
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2.2 Présentation du jeu de données
Le jeu de donnée se compose en image des di�érentes lames (slides) avec leurs annotations des cryptes dé�-

cientes seulement. Chacune de ses lames est divisée en "images découpées" (cropped-image) avec des annotations
sur les cryptes intestinales. Comme indiqué dans le rapport Clémence Lanfranchi [25] ces lames ont été préparées
par des spécialistes de l’Assistance Publique - Hôpitaux de Paris (APHP).

Par la suite, elles sont scannées à l’aide d’un scanner numérique de référence PathScan RCombi, Excilone, pour
obtenir des images numériques. Ces images sont alors dans un format JPEG2000 (extension .j2). TANNIER Xavier
les transforme à l’aide de l’outil Kakadu [43] au format .ti� Tag(ged) Image File Format (TIFF ). Davantage d’infor-
mations sur cet outil sont disponibles sur le lien [43]. Ces images sont alors réduites de moitié au moyen d’outils
classiques de conversion ( VIPS) [23]. Une fois la réduction faite, il su�t de convertir au format .jpg Joint Photogra-
phic Experts Group (JPEG) pour obtenir les images présentes dans le jeu de données.

La taille des images des lames est particulièrement grande ce qui pose des problèmes de stockage et de temps
d’exécution des algorithmes pour l’apprentissage et la prédiction. C’est pour cette raison que la qualité de l’image
est réduite d’un facteur 2 lors de la conversion. Puis, ces images des lames au format .jpg JPEG sont alors découpées
en cropped-image et la qualité des images est à nouveau réduite d’un certain facteur. Cette diminution de qualité
provoque un léger changement dans les coordonnées entre les lames et les images découpées.

G;0<4B = 2.5 × G2A>??43I<064 ~;0<4B = 2.5 × ~2A>??43I<064

Les annotations sont réalisées manuellement sur supervisely [9] puis enregistrées sous format .json (JavaScript
object notation (JSON )). Il est important de préciser également que tous les patients ont signé un contrat de non
opposition lors de leur opération. C’est la raison pour laquelle les images peuvent être utilisées pour ce projet. En
revanche ces images doivent rester con�dentielles et ne doivent pas apparaître sur des réseaux publics. Néanmoins,
l’anonymat est conservé puisqu’aucun rapprochement entre la lame et le patient peut être e�ectué.

2.3 Réécriture des annotations
Ce projet a pour but d’appliquer une méthode d’apprentissage a�n d’arriver à une classi�cation des cryptes

intestinales. Il existe des moyens pour pallier le manque de données avec par exemple de la data augmentation ou
augmentation de données. Il existe également des modèles et des algorithmes implémentés pour des jeux de données
avec peu d’annotation. Ces méthodes seront détaillées par la suite. Cependant, les données n’ont pas été écrites pour
faire de la classi�cation. Rappelons que les annotations des lames contiennent les cryptes dé�cientes, tandis que les
images découpées contiennent les annotations des cryptes intestinales sans distinction entre dé�cientes ou saines.
Nous avons donc écrit un programme permettant de reporter les annotations des cryptes dé�cientes des grandes
lames sur les annotations des images découpées. Le principe est le suivant :

Algorithm 1 Ré-écriture des données

Require: annotations sur lames, annotations sur images découpées
Ensure: annotations sur les cryptes intestinales saines et dé�cientes (distinction)

for tous les �chiers annotations sur lames do
for toutes les cryptes dé�cientes do

récupération des coordonnées dans la lame
Conversion dans l’image découpée (/2.5)
for tous les �chiers annotations sur image découpée do

for toutes les cryptes intestinales do
récupération des coordonnées dans l’image découpée
if coordonnées dans la lame et l’image découpée correspondent then

ajout de la mention "dé�ciente" dans les annotations de l’image découpée
end if

end for
end for

end for
end for

4c L. Dang-Vu, H. Durand, N. Moursli, S. Saulnier,



Chapitre 2. Pré-traitement

2.4 Data augmentation

L’apprentissage supervisé requiert un grand nombre de données avec des annotations associées pour avoir des
meilleurs résultats. Le principal risque de ne pas avoir assez de données est l’over�tting, c’est à dire un modèle colle
trop aux données et ne généralise pas assez. Le jeu de données contient une quantité �nie d’annotation et dans la
plupart des cas ce nombre est insu�sant.

La data augmentation a été développé pour combler ce manque de données et ainsi améliorer l’apprentissage
et donc la �abilité des résultats de prédiction. Elle est souvent utilisée pour des jeux de données sur des images en
apprentissage profond ou en machine learning. Les grandes lignes de la data augmentation et de son fonctionnement
sont disponibles dans la publication [8].

Il existe principalement 2 manières de générer des données.
— recopier les images sans modi�cation
— réaliser des transformations sur les images

Les transformations sur les images peuvent être des rotations, des déformations, des recadrages, des changements
de couleurs, l’ajout de bruits, l’ajout d’un �ou, etc. Il su�t d’avoir le �ltre pour pouvoir l’appliquer. Plusieurs trans-
formations sont montrées en image dans la publication [4]. Il s’agit d’un tutoriel pour utiliser la data augmentation
avec Keras [7]. Nous utiliserons Opencv [18] pour manipuler les �ltres puisque nous utilisons Yolov3 [21] par la
suite mais les �ltres et le principe restent les mêmes.

L’avantage des transformations, en plus d’augmenter les données, est de pouvoir donner au modèle d’autres si-
tuations possibles et probables. Dans notre cas, il y a des variations de luminosité. La source de lumière est �xe sur
le microscope, et le microscope est di�érent d’une lame à l’autre. Ainsi, il peut y avoir des variations. De même, le
produit utilisé pour colorer les cryptes dé�cientes peut avoir des teintes de bleu légèrement di�érentes. Cette varia-
tion est due à une concentration ou une propagation di�érente du produit sur les cryptes.

Par conséquent, une variation de la luminosité est intéressante puisque le modèle rencontrera di�érentes lumi-
nosités également. Ce principe peut être appliqué pour la netteté de l’image. Il peut arriver que l’image soit de moins
bonne qualité que celle de l’apprentissage. Ainsi, appliquer des transformations permet d’ajouter des situations que
le modèle rencontrera mais qui ne sont pas dans le jeu de données d’apprentissage, ce qui améliore l’entraînement.

Il est également important de préciser les limites et les dangers de cette méthode. En e�et, la transformation
e�ectuée sur l’image ne doit pas avoir d’impact sur les annotations de l’image d’origine. Par exemple, dans notre cas,
pour détecter une crypte intestinale, nous avons besoin de ses coordonnées. En exerçant une distorsion de l’image
contenant plusieurs cryptes intestinales, il y aura un impact direct sur la position des cryptes intestinales.
Donc, les annotations associées manuellement à la crypte intestinalene seront plus valides. Elles ne doivent pas ap-
paraître lors de l’apprentissage puisqu’elles sont fausses. De même, tant que la couleur reste un des critères de la
distinction entre les cryptes dé�cientes et cryptes intestinales saines, le �ltre de changement de couleur ne peut être
appliqué. Les rotations n’ont pas d’importance ni la translation.

Ainsi, les seuls �ltres qui seront appliqués ici sont ( on pourait imaginer les appliquer à une seule crypte dé�-
ciente) : le �ou(GaussianBlur(...) sur la �gure 2.2), la luminosité (subtract(...) sur la �gure 2.3), ou add(...) sur la
�gure 2.4). Toutes ces images ont été transformées à partir de l’image originale en �gure 2.1.
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Figure 2.1 – Image originale Figure 2.2 – Application �ou gaussien

Figure 2.3 – Diminution de luminosité Figure 2.4 – Augmentation de luminosité

Un autre inconvénient de la data augmentation est la place que les données générées occupent en mémoire. Ainsi,
il est préférable d’utiliser les générateurs. C’est un moyen de produire des images "à la volée" et de ne pas avoir à
stocker l’ensemble des nouvelles données.
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3. Méthode de classification

L’utilisation du modèle YoloV3 [21] nous a désormais permis de localiser l’ensemble des cryptes intestinales sur
les images des coupes. Nous disposons donc d’un jeu de données contenant des images de cryptes intestinales. L’ob-
jectif est alors de détecter les crypte dé�ciente parmi celles-ci. Nous disposons en pour cela d’un très grand nombre
de cryptes intestinales saines labelisées (environ 20000) mais nous ne disposons que d’un petit nombre de crypte
dé�ciente labelisées (232 dont 200 de plus faible résolution). C’est donc principalement ici que réside la di�culté de
notre tâche. L’utilisation d’une trop grande quantité de crypte dé�ciente pour l’entraînement du modèle nous em-
pêcherait de pouvoir le tester sur une crypte dé�ciente signi�catif. Nous proposons deux approches pour répondre
à cette problématique. La première est de n’utiliser que les cryptes intestinales saines pour entraîner un modèle de
classi�cation à classe unique (One Class Classi�cation (OCC)) qui dé�nira une frontière autour de celles-ci de telle
sorte à minimiser la probabilité qu’une crypte dé�ciente apparaisse à l’intérieur de la zone dé�ni par cette frontière.

L’autre approche consiste à utiliser un petit nombre de cryptes dé�cientes et d’utiliser un modèle de (pairwise
ranking ou comparaison par paires) pour déterminer si une une crypte du jeu de test est plus proche (en terme de
distance euclidienne dans l’espace de ses features (caractéristiques)) de cryptes dé�cientes ou de cryptes intestinales
non-dé�cientes. On obtiendra ainsi un score de dé�cience par vote d’ensemble.

Nous commençons cette section par expliquer l’état de nos recherches concernant les modèles de classi�cation
d’images et d’extraction de features puis sur les modèles de One Class Classi�cation et de pairwise ranking (comparai-
son par paires) qui nous semblent être les plus pertinent pour répondre à notre problème. Nous détaillerons ensuite
l’approche que nous avons choisit et les raisons de ce choix. En�n nous justi�erons nos choix concernant les mesures
de performance que nous utiliserons dans la phase de test du modèle.

3.1 Modèle d’extraction d’images
3.1.1 Modèles de classification d’image et d’extraction de features

Les performances des réseau de neurones arti�ciels, et principalement celle des réseau neuronal convolutif, pour
la classi�cation d’images et la détection d’objets à fait évoluer le paradigme de la recherche dans ce domaine. Celle-ci
s’appuie aujourd’hui principalement sur la recherche des architectures de réseau neuronal convolutif les plus per-
formantes [38]. Pendant très longtemps la classi�cation d’image se di�érenciait en deux étapes.

La première, l’extraction des caractéristiques des images qui jouait un rôle primordial consistait à plonger les
images dans un espace de plus petite dimension et à ainsi les représenter par des vecteurs. On utilisait pour cela un
ensemble de �ltre qu’il fallait choisir avec attention a�n d’extraire des caractéristiques discriminantes pour la tâche
que l’on désirait accomplir.

La seconde consistait à utiliser un modèle de classi�cation (Régression Logistique ou Bayésienne, perceptron, per-
ceptron multi-couches, support vector machine, etc...) [28] a�n de de classer les vecteurs. L’utilisation de couches
de convolution (et de pooling, sous échantillonnage de l’image) dans les réseau neuronal convolutif permet désor-
mais d’e�ectuer ces deux étapes en utilisant un unique modèle. Les couches de convolution permettant de réduire la
dimension des images en un vecteur dont les valeurs sont optimisées pour l’étape de classi�cation.

Par ailleurs il a été remarqué que les réseau neuronal convolutif entraînés sur de très large jeux de données (tel
qu’ ImageNet) [17] montrent de très bonnes propriétés de généralisation y compris pour des images sur lesquelles
ils ne se sont pas entraînés. Principalement, les premières couches de convolution permettent d’extraire des carac-
téristiques qui s’avèrent souvent pertinentes pour la classi�cation de nouveaux jeux de données. Cela ouvre donc
le champ de ce qu’on appelle l’apprentissage par transfert qui consiste à utiliser un modèle dont les poids ont été
pré-entraîné sur un très large jeu de données (dit jeu de donnée sources) et à les ré-entraîner sur un nouveau jeu de
données (dit cible) en utilisant ainsi la capacité de généralisation des poids pré-entraînés. Ces méthodes montrent
deux points d’intérêt : elles permettent de faire converger les modèles bien plus rapidement et les modèles ainsi
entraînés sont moins sujet au sur-apprentissage et ont donc en général de meilleures performances.

Comme nous l’avons expliqué, les modèles de classi�cation prennent en entrée des vecteurs, la classi�cation
d’image nécessite donc une étape d’extraction de features. Or les réseau neuronal convolutif sont particulièrement
performant pour cette tâche comme cela a été décrit dans [20]. Cela se fait en entraînant un réseau neuronal convo-
lutif pour une tâche de classi�cation. En retirant la couche de prédiction, le modèle renverra lors de la prédiction
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une couche dense de features qui sera alors discriminante pour la tâche de classi�cation.

3.2 One Class Classification
3.2.1 Motivations

Le problème de classi�cation à une classe (One Class Classi�cation) di�ère des modèles de classi�cation supervi-
sée (cf apprentissage supervisé) classique car pour ce type de modèles on dispose d’une classe statistiquement bien
dé�ni par un jeu d’entraînement (dite classe cible ou positive) et d’une classe très minoritaire voir inexistante ou ne
formant pas un échantillon statistique représentatif (dite classe aberrante ou négative). Cela rend le problème d’OCC
plus di�cile que les modèles de classi�cation supervisée classiques. Les modèles OCC permettent en revanche de ré-
soudre plusieurs problèmes où les méthodes de classi�cation usuelles échouent. Ils montrent par exemple des bonne
propriétés pour la détection d’anomalies, la classi�cation de jeux de données fortement déséquilibrés ou comportant
une classe dont l’échantillon d’entraînement est statistiquement mal dé�ni.

L’objectif d’un modèle d’OCC est donc de trouver une frontière permettant de maximiser le taux d’observation
de classe cible à l’intérieur de la zone dé�nie par cette frontière tout en minimisant la probabilité qu’une observation
aberrante soit à l’intérieur de cette zone.

3.2.2 Modèle état de l’art
Jusqu’à récemment et avant l’explosion des performances des réseau de neurones arti�ciels [22] dans un très

grand nombre de tâches de classi�cation et de Régression, les modèles représentatifs du One Class Classi�cation
étaient les Isolation Forest[26] (utilisé pour la détection d’anomalie) et les One-Class Support Vector Machine[37].
Certains modèles de classi�cation basé sur des réseau de neurones arti�ciels montrent aujourd’hui, de meilleures
performances que ces premiers[34]. Récemment, l’article [30] a fournit une étude détaillée d’un grand nombre de
méthode d’OCC basé sur des réseau de neurones arti�ciels (Deep Auto-Encoder, One Class Convolutional Neural
Networks, One class Generative Adversarial Networks, etc..) [28] mais également de modèle basé sur des méthodes
statistiques (Support Vector Data Descriptor, One Class Mini-max Probability Machine, etc...) [39].

Une approche intéressante et nous semblant assez inédite est proposé dans [15] pour les problèmes d’imagerie
médicale avec jeux de données fortement déséquilibrés. L’idée étant d’appliquer un certain nombre de �ltre sur les
images du jeu d’apprentissage (composé uniquement de la classe positive), ces �ltres représenterons les labels des
images du jeu d’apprentissage . On entraîne ensuite un réseau neuronal convolutif à classer les images en fonction
du �ltre qui leur a été appliqué. On espère ainsi que le réseau neuronal convolutif entraîné sera capable, dans le
jeu de test, de bien détecter les �ltres appliqués aux images de la classe positive mais sera moins performant pour
détecter ceux appliqués à la classe négative. L’article proposant de dé�nir un score inspiré de l’entropie croisée qui
permettrait d’attribuer une probabilité d’appartenance à la classe positive à chacune des images du jeu de test.

3.3 Learning To Rank
Dans le domaine de la Recherhce d’Information (Information Retrieval ou IR) le Learning To Rank [6] à pour

objectif de classer les documents d’un corpus par ordre de pertinence, étant donnée la requête d’un utilisateur. Ces
méthodes sont particulièrement étudiées pour analyser la pertinence des moteurs de recherche mais apparaissent
plus généralement dès lors qu’un problème d’ordonnancement 1 se pose.

On di�érencie en général trois type de modèle de Learning To Rank [6]. L’approche par point (pointwise lear-
ning s’apparente à un problème de régression. Chaque feature possède dans ce cas un score numérique ou ordinal
(dans lejeu d’apprentissage) que l’on cherche à prédire avec un modèle de Régression. Ensuite, l’approche par paires
(pairwise ranking, celle qui nous intéresse) s’apparente à un problème de classi�cation ou l’on cherche à savoir si
deux features du jeu d’entraînement appartiennent à la même classe. En�n il existe une troisième méthode, dîte par
liste (listwise ranking) on le modèle cherche directement à optimiser une mesure de performance 2 durant la phase
d’entraînement.

3.3.1 Pairwise Ranking
Nous allons dans cette section décrire la méthode de pairwise ranking dans un cadre général en se référençant

au formalisme présenté dans l’article [13].

1. A di�érencier des problèmes de classi�cation pour lesquels on cherche à attribuer une classe aux features. Le classement (ranking) cherche
lui à ordonner les features de manière pertinente

2. Par exemple avec la loss top-k probability pour le modèle ListNet

8c L. Dang-Vu, H. Durand, N. Moursli, S. Saulnier,



Chapitre 3. Méthode de classi�cation

On considère donc le problème d’apprentissage suivant : étant donnés un ensemble de labels L = {λ8 |∀8 ∈
{1, ..., 2}} un ensemble d’exemples (ou de features) E = {4: |∀: ∈ {1, ..., =}} et un ensemble de préférences P: ⊂ L× L
où (λ8 , λ 9 ) ∈ P: indique que le label λ8 est préféré au label λ 9 pour l’exemple 4: , nous cherchons une fontion
5 : E −→ L= qui ordonne les labels λ8 ,∀8 = 1, ..., = pour tout exemple 4: .

Diverses méthodes peuvent être utilisées pour inférer cette fonction 5 (.) depuis le jeu d’apprentissage. Les au-
teurs de [13] proposent d’entraîner un modèle M8 9 di�érent pour chacune des 2 (2−1)

2 paires possibles (λ8 , λ 9 ), 1 ≤ 8 <

9 ≤ 2 qui décide pour tout exemple 4: ∈ E si λ8 est préféré à λ 9 ou inversement. On procède, pour la phase de test,
à un vote de chacun des modèles M8 9 pour déterminer un ordre sur les λ8 , 8 = 1, ..., 2 pour chaque exemple 4: ∈ E.
Cette méthode est souvent référencé comme la méthode one-against-one classi�cation.

3.3.1.1 Few Shot Learning
Des méthodes plus récentes basé sur des réseaux de neurones arti�ciels semble aujourd’hui montrer de très bonne

performance dans des situations ou le nombre d’exemple de chaque labels est très réduit. Les réseau de neurones
arti�ciels siamois [24] en sont un très bon exemple et notre modèle s’inspire très fortement de leur architecture.
Ils proposent une solution intéressante pour l’application de modèles de type pairwise ranking à des images en
permettant d’extraire les features des images a�n que ceux-ci soient optimaux pour résoudre un problème de ranking.

Le modèle d’extraction de features utilisé dans [24] est donc un réseau neuronal convolutif siamois prenant en
entré deux images qui passe chacune par un réseau de neurones arti�ciels dont les poids sont similaires (voire �gure
3.1) extrayant ainsi un vecteur de features pour chaque image qui passe ensuite par un perceptron multi-couches
qui cherche à déterminer si les deux images prises en entré appartiennent à la même classe. Les labels que le modèle
cherche à prédire sont donc 1 pour les images appartenant à la même classe et 0 pour les images de classe di�érente.

Figure 3.1 – Architecture générale d’un réseau de convolution siamois

Les auteurs de [24] propose ensuite une méthode de prédiction des labels des images par une méthode dite de
one-shot learning. Formellement, on cherche à prédire la classe λ8 , 8 ∈ {1, ..., 2} d’une image G et on dispose pour
cela d’un ensemble d’images de référence XA4 5 = {G8 |∀8 = 1, ..., 2} (une pour chaque classe). Pour ce faire il su�t de
prédire, avec le modèle siamois entraîné précédemment, les probabilité ?8 , 8 = 1, ..., 2 correspondant aux probabilités
que l’image G soit de la même catégorie que l’image de référence G8 , 8 = 1, ..., 2 . On peut dès lors attribuer la classe
<0G?8 {λ8 |8 = 1, ..., 2} à l’image G ou classer les labels du plus probable au moins probable ((λ1, ..., λ2 ) : ?1 > ?2 >

... > ?2 ). On peut généraliser cette méthode en considérant : représentants de chaque classe.

3.4 Notre approche
L’objectif que nous nous �xons pour ce modèle de classi�cation est d’attribuer à chaque crypte intestinale un

score de dé�cience compris entre 0 et 1 (1 correspondant au plus haut risque de dé�cience et 0 au risque minimal). Il
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faudra alors choisir un seuil pertinent pour séparer les cryptes intestinales que nous classerons alors comme poten-
tiellement dé�cientes et les cryptes intestinales que nous classerons comme saine. Étant données le peu de cryptes
dé�cientes dont nous disposons pour entraîner et tester nos modèles, nous avons choisit d’utiliser un modèle de pair-
wise ranking en utilisant pour la prédiction une méthode de Few Shot Learning. Ce type de modèles nous semblent
pertinent pour plusieurs raison. Tout d’abord, ils permettent d’obtenir un score de risque de dé�cience en compa-
rant l’image de la crypte intestinale testée à un ensemble de cryptes dé�cientes et saines. Ensuite, contrairement
aux modèles de One Class Classi�cation, ces modèles tirent de l’information de la classe aberrante (ici la classe des
crypte dé�ciente) et même s’ils sur-apprennent cette classe – dû au petit nombre d’observations la représentant –
cette information semble pertinente pour obtenir des modèles ayant des performances su�santes pour les rendre
utilisables en pratique.

Le choix de di�érencier la phase d’extraction de features et de pairwise ranking s’est pour faciliter les expérimen-
tations mais nous estimons qu’une fois que nous aurons déterminer l’ensemble des hyperparamètres et le modèle de
régression utilisé pour le ranking il serait préférable d’envisager un modèle unique e�ectuant ces deux tâches (cela
faciliterai son utilisation et pourrait améliorer les performances).

3.4.1 Extraction des features
La première étape du modèle consiste à extraire des features discriminants pour di�érencier les cryptes dé�cientes

et les cryptes intestinales saines. Pour cela nous entraînons un réseaux neuronaux convolutifs sur un ensemble
d’images de cryptes intestinalesICA08= . Ce jeu d’entraînement étant déséquilibré, nous décidons de sur-échantillonner
les cryptes dé�cientes a�n qu’elles apparaissent en même proportion que les cryptes intestinalessaines. Nous appli-
querons plusieurs �ltres de data augmentation – rotation et contraste – a�n que notre modèle généralise mieux à de
nouvelles images.

Nous utiliserons pour cette tâche deux modèles de base, le modèle MobileNetV2 [36] et le modèle Inceptionres-
NetV2 IRNV2) [41] tout deux pré-entraînés sur le large jeu de données ImageNet [17] . Nous avons choisit ces deux
modèles car ils présentent des structures très di�érentes. Le modèle InceptionResNetV2 [41] est un modèle relative-
ment lourd (55,873,736 poids) est très profond (780 couches) mais est précis (0.803 de top-1 accuracy). Le modèle
MobileNetV2 [36] est un modèle plus léger (3,538,984 poids pour une profondeur de 88) mais moins performant
(0.713 de top-1 accuracy sur ImageNet [17]). La couche dense n’aura pas de fonction d’activation a�n que les features
extraites soient ainsi linéairement séparable. La �gure 3.2 présente l’architecture de notre modèle d’extraction de
features.

Figure 3.2 – Architecture du modèle d’extraction de features

Nous supprimons la couche supérieure du modèle pré-entraîné et la remplaçons par une couche dense de 1280
neurones (qui correspondra à aux features des images) puis un neurone avec une Fonction d’Activation logistique
pour la classi�cation. Nous ré-entraînons les dernières couches du modèle et les deux couches denses que nous avons
ajouté sur notre jeu d’apprentissage. On peut désormais retirer la dernière couche pour obtenir un extracteur de fea-
tures qui seront alors discriminants pour di�érencier les images de cryptes dé�cientes et saines. On peut maintenant
extraire les features des jeux d’entraînement et de test en utilisant le modèle pour prédire les features des images en
entrées.

10c L. Dang-Vu, H. Durand, N. Moursli, S. Saulnier,



Chapitre 3. Méthode de classi�cation

Figure 3.3 – Architecture du modèle de pairwise ranking utilisé

3.4.2 Pairwise ranking
Nous avons donc désormais un ensemble de vecteurs représentant notre ensemble d’images. Nous cherchons ici

à entraîner un modèle de classi�cation qui nous permettra de di�érencier les vecteurs extraits d’images de cryptes
dé�cientes V345 et de cryptes intestinales non dé�cientes V=>A< . Nous utilisons pour cela un modèle du type pairwise
ranking.

Nous constituons, à partir des vecteurs d’entraînement, deux jeux de données V38 5 et VB8< . Le jeux de données
V38 5 est l’ensemble des di�érences absolues de chacun des éléments de V345 et V=>A< . Le jeu de données VB8< est lui
formé par les di�érences absolues de chacun des éléments de V345 di�érents et V=>A< di�érents.

VB8<D4 5 = ∪{(E1,E2) ∈V2
345

:E1≠E2 } |E1 − E2 |

VB8<N>A< = ∪{(E1,E2) ∈V2
=>A< :E1≠E2 } |E1 − E2 |

VB8< = VB8<N>A< ∪ VB8<D4 5

V38 5 = ∪(E1,E2) ∈V345 ×V=>A<
|E1 − E2 |

On associera au jeu de données V38 5 une classe de valeur −1 et au jeu de données VB8< une classe de valeur 1.
L’union de ces deux jeux créé donc un jeu d’entraînement VCA08= avec les classes associées ~CA08= .

Nous pouvons entraîner un modèle de classi�cation usuel sur le jeu de données créer en utilisant un modèle de
Régression Linéaire. Par la suite nous noterons 5 : R?GR? −→ D ⊂ R où D = [-1,1], le modèle de prédiction qui
associe un score de similarité pour toute paire de vecteurs de dimension ? . Ce score de similarité sera proche de 1 si
les vecteurs seront considérés similaires l’un de l’autre ou proche de -1 s’ils sont considérés di�érents. L’architecture
de ce modèle est disponible sur la �gure 3.3.

3.4.3 Few shot learning
Nous avons maintenant un modèle qui nous permet de comparer deux vecteurs représentant deux images de

cryptes intestinales. Plus particulièrement ce modèle retournera 1 si les images sont de la même classe et -1 sinon.
Nous allons à partir de cela créer un algorithme associant à chaque crypte intestinale un score compris entre 1 et 0
où 1 correspond au risque maximal de dé�cience et 0 au risque minimal de dé�cience.

Nous choisissons aléatoirement 3 << |V345 | représentants de l’ensemble V345 et = << |V=>A< | représentant de
l’ensemble V=>A< que nous noterons respectivement VA4?D4 5 et VA4?N>A< . Ces vecteurs représentent les cryptes de
référence auxquelles nous allons comparer les images de test. Plus concrètement, nous voulons a�ecter un score a
un vecteur de features EC4BC . Pour cela nous nous calculons sa di�érence absolue avec chacun des vecteurs de VA4?D4 5
et VA4?N>A< que vous stockons respectivement dansU345 etU=>A< .

U345 = {|E3 − EC4BC | : E3 ∈ VA4?D4 5 }
U=>A< = {|E= − EC4BC | : E= ∈ VA4?N>A<}

Puis nous calculons le score associé à chacun des vecteurs de ces ensembles par notre modèle entraîné à l’étape
précédente.
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Figure 3.4 – Architecture de la méthode de few-shot learning utilisée

S345 = {5 (E) : E ∈ U345 }
S=>A< = {5 (E) : E ∈ U=>A<}

Nous pouvons désormais calculer le score de dé�cience du vecteur EC4BC comme la somme des scores S345 à
laquelle on retranche la somme des scores S=>A< .

S(E) = 1
2
+ 1
2

∑
B3 ∈S345 B3 −

∑
B= ∈S=>A< B=

|S=>A< | + |S345 |

On obtient ainsi un score compris entre 0 et 1. Un score de 1 correspond au fait le vecteur EC4BC a été considéré
similaire à toutes les cryptes dé�cientes et di�érent de toutes les cryptes intestinales non dé�cientes. A l’inverse, un
score de 0 correspond au fait le vecteur EC4BC a été considéré similaire à toutes les cryptes intestinales non dé�cientes
et di�érent de toutes les cryptes dé�cientes.

L’architecture de cette méthode est disponible sur la �gure 3.4.
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3.5 Mesures de performances
Nous allons dans cette section expliquer les di�érentes mesures de performances que nous avons choisit a�n

d’évaluer les résultats de nos modèles. Nous disposons pour cela d’un ensemble de 232 image de cryptes dé�cientes et
de 20307 images de cryptes non-dé�cientes formant le jeu de donnéesI. A�n que les résultats obtenu soient robustes
nous utiliserons la Validation Croisée à k-blocs – cela sera précisé si ce n’est pas le cas. A�n de pouvoir évaluer la
signi�cativité de nos tests nous indiquerons toujours le nombre de cryptes dé�cientes et non dé�cientes formant les
jeux d’apprentissage et de test. Par ailleurs l’objectif de nos modèles n’est pas de se substituer totalement à l’humain
mais de faciliter sa tâche et de lui faire gagner du temps. Nous parlerons donc régulièrement dans cette section de
nombre d’observations à e�ectuer pour observer toute les cryptes dé�cientes car cela nous semble être un indicateur
de l’apport de notre modèle par rapport à une approche naïve consistant à observer toutes les cryptes intestinales
a�n de déterminer lesquelles sont dé�cientes. Pour cela, nous traitons notre problème de classi�cation comme un
problème de classement (Learning To Rank) [6]. Ainsi en associant à chaque image un score de dé�cience, le médecin
ou le laborantin en charge de la détection n’aura à observer qu’un nombre réduit de cryptes intestinales (celles qui
ont le score le plus élevé). Nous cherchons donc à associer à chaque image 8 ∈ IC4BC un score de dé�cience compris
entre 0 et 1, où 1 correspond au risque maximal de dé�cience et 0 correspond au risque minimal de dé�cience. Il existe
un grand nombre de mesure de performances pour évaluer la qualité de la prédiction d’un modèle de type Learning
To Rank [6]. Nous utiliserons la mesure Average Precision (AP) qui est une mesure usuelles pour l’évaluation de
modèle de Learning To Rank [6] et d’extraction d’information. Celle-ci nous donne donc une idée globale la qualité
du modèle évalué. Nous introduisons également deux mesure de performance, la Précision à Rappel Maximal (PRM)
et le Taux de Faux Négatif à Rappel Maximal (TFPRM) qui nous semble particulièrement approprié à l’évaluation de
modèle dans notre cadre. Par la suite nous noterons donc IC4BC le jeu de test contenant I345 et I=>A< les images du
jeux de test, respectivement dé�cientes et non dé�cientes. Nous noterons également S(8),∀8 ∈ IC4BC le score associé
à l’image 8 pour le modèle évalué et S(I) l’ensemble des scores associés aux images de I.

3.5.1 Average Precision
Avant de dé�nir la mesure Average Precision nous rappelons les notions de rappel et de précision, qui nous seront

d’ailleurs utiles pour les autres mesures de performance. La précision correspond dans le cadre de l’apprentissage
automatique (pour problème binaire, i.e ~C4BC ∈ {0, 1}) au nombre d’observations correctement attribuées à la classe
positive rapportée au nombre de nombre total d’observation attribuées à la classe positive. Plus particulièrement
dans notre cas, où la classe positive représente les cryptes dé�cientes et la classe négative les cryptes intestinales
non dé�cientes. Notre modèle retourne un score compris entre 0 et 1 pour chaque image de crypte intestinale, on
dé�nit donc un seuil τ qui distinguera les cryptes intestinales potentiellement dé�cientes des cryptes intestinales non-
dé�cientes (celles ayant un score supérieur à τ sont potentiellement dé�cientes et celles qui ont un score supérieur
sont potentiellement non-dé�ciente). La précision du modèle est alors

?A428B8>=τ =
|{8 ∈ I345 : S(8) ≥ τ}|
|{8 ∈ IC4BC : S(8) ≥ τ}|

Le rappel correspond lui au nombre d’observations correctement attribuées à la classe positive rapporté au
nombre d’observation appartenant réellement à la classe positive. De la même manière que pour le calcul de la
précision, il nous faut dé�nir un seuil de décision à partir duquel on classe les images comme dé�cientes ou comme
non dé�cientes. Le rappel se calcule donc comme

A0??4;τ =
|{8 ∈ I345 : S(8) ≥ τ}|

|I345 |

Ainsi pour chaque seuil τ ∈ [0, 1] on a un score de précision et un score de rappel. On pourra alors tracer la
courbe ? (A ) qui correspond à la précision en fonction du rappel. Le score Average Precision correspond à l’aire sous
cette courbe, i.e

AP =

∫ 1

0
? (A ) dA

On pourra calculer cette intégrale comme une somme �ni en prenant pour seuil tout les valeurs de score dans
S(IC4BC ).

AP =
∑

8∈IC4BC

?A428B8>=S(8) × ΔA420;;S(8)

où A420;;S(8) représente la di�érence de rappel entre les images 8 et 8 − 1.

L. Dang-Vu, H. Durand, N. Moursli, S. Saulnier, C 13



Projet Final
Maladie de Lynch –

3.5.2 Précision à Rappel Maximal
Comme il serait très indésirable de ne pas détecter toutes les cryptes dé�cientes nous choisissons un seuil tel que

toutes les cryptes dé�cientes soient considérées comme potentiellement dé�ciente c’est donc une borne inférieur
des scores des cryptes dé�cientes . Plus particulièrement nous choisirons τ tel que

τ =<8=(I345 )

Nous avons donc un rappel maximal

A0??4;τ =
|{8 ∈ I345 : S(8) ≥ τ}|

|I345 |
= 1

Nous désirons également diminuer autant que possible le travail de l’observateur, nous voulons donc qu’il ait un
minimum de cryptes intestinales non dé�cientes à observer avant d’avoir observer toutes les cryptes dé�cientes .
Nous proposons donc pour cela d’observer la précision du modèle lorsque le rappel est maximal, i.e. lorsque que l’on
choisit un seuil de décision comme une borne inférieur des scores des images de cryptes dé�cientes .

PRM =
|I345 |

|{8 ∈ IC4BC : S(8) ≥ <8=(I345 )}|

Cela nous indiquera donc la proportion de cryptes dé�cientes parmi les cryptes classées comme potentiellement
dé�cientes.

3.5.3 Taux de Faux Positifs à Rappel Maximal
Comme nous l’avons expliqué précédemment pour la Précision à Rappel Maximal, il est très indésirable de classer

une crypte dé�ciente comme non dé�ciente. Nous �xons donc encore le taux de cryptes intestinales non dé�cientes
classées comme dé�cientes. En revanche nos jeux de données de test étant déséquilibré, il ne nous donne pas d’in-
dication sur la réduction du nombre d’observations à e�ectuer en moins sur l’ensemble du jeu de données.

Nous introduisons pour cela, le Taux de Faux Négatif à Rappel Maximal qui correspond au taux de cryptes intes-
tinales non-dé�cientes ayant un score supérieur à la crypte dé�ciente ayant le score le plus bas. Plus formellement,
On considère un ensemble d’images de cryptes dé�cientes I345 ∈ IC4BC et un ensemble d’images de cryptes non-
dé�ciente I=>A< ∈ IC4BC , où IC4BC est le jeu de test tel que I345

⋃I=>A< = IC4BC . On alors

TFPRM(IC4BC ) =
|{8 ∈ I=>A< : S(8) ≥ <8=({S( 9) : ∀9 ∈ I345 })}|

|I=>A< |

L’intérêt de cette mesure est qu’elle nous donne une indication relativement intuitive de la diminution du travail
à fournir pour observer toutes les cryptes dé�cientes. Un taux d’erreur de 0.2 signi�era, par exemple, qu’il faudra
parcourir 20% des cryptes intestinales non-dé�cientes avant d’avoir observé toutes les cryptes dé�cientes. On divise
donc en théorie le travail de l’observateur par 5 (le nombre de cryptes dé�cientes étant négligeable devant le nombre
de crypte intestinale non-dé�cientes).

3.5.4 Mesures de performance à k
Nous souhaitons ici décrire un type de métrique qui nous semble très intéressant même si nous n’avons pas eu

le temps de l’utiliser dans nos résultats car nous l’avons envisagé trop tard. Nous pensons que celle-ci devrait faire
parti des métriques utilisées par la suite pour l’évaluation du modèle de ranking.

L’intérêt de ces mesures est qu’elles sont plus robustes aux valeurs extrêmes (voir [19] et [16]). En e�et si le modèle
utilisé est capable de bien ranger 10 des 12 aberrant crypt foci présente sur la lame analysé nous voulons considérer
que celui à était performant ce qui ne sera pas le cas si on regarde la Précision à Rappel Maximal et qu’une crypte est
très mal rangée. Il su�t donc pour cela de n’observer que les : images les mieux classé et d’analyser les di�érentes
métriques proposées précédemment.
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4. Résultats

Nous discutons dans cette section des performances qualitatives et quantitatives que nous avons e�ectué a�n
d’évaluer notre modèle de ranking décrit dans la section 3.4. Nous discuterons dans un premier temps des résultats
du modèle d’extraction de features puis du modèle de ranking dans sa globalité.

4.1 Performances du modèle d’extraction de features
Notre processus de classi�cation étant scindé en deux grandes étapes, il nous semble important que chacune

d’elle soit évalué individuellement dans un premier temps et ceux principalement pour l’étape d’extraction de fea-
tures. Nous analyserons les performances de ce modèle en comparant les résultats obtenus pour les deux modèles
de base (InceptionResNetV2 [41] et MobileNetV2 [36]) en fonction de plusieurs hyperparamètres que nous avons
considérés comme potentiellement décisifs pour optimiser les performances du modèle. L’optimisation des hyper-
paramètres d’un modèle de machine learning est un tâche longue et fastidieuse et même s’il existe aujourd’hui des
méthodes se basant sur des outils statistiques pour la rendre la plus rigoureuse possible, cette étape fait souvent
appel à l’intuition du développeur concernant les modèles utilisés.

Nous estimons que l’un des paramètre critique pour notre problème est le nombre de cryptes dé�cientes présentes
dans jeu d’apprentissage. La structure de notre modèle a été pensé de telle sorte qu’elle nous permette d’avoir des
performances correctes en utilisant un minimum d’images de cryptes dé�cientes lors de la phase d’apprentissage du
modèle aussi nous nous attendons à ce que les performances du modèle converge relativement vite avec le nombre
de cryptes intestinales utilisées dans le jeu d’apprentissage. Lors de l’évaluation de modèle de machine learning, il est
souvent porté une grande attention au nombre d’epochs pour la phase d’entraînement a�n de ne pas rentrer en phase
de sur-apprentissage. En�n, du fait que nous utilisons un modèle pré-entraîné, il nous faut déterminer les couches
du modèle de base que nous voulons ré-entraîner, nous évaluerons donc également l’impact de cet hyperparamètre
sur les performances du modèle d’extraction de features.

4.1.1 Convergence du modèle d’extraction de features
L’un des facteurs critique de notre modèle est le nombre d’image dé�cientes utilisées pour entraîner le modèle.
Comme on peut le voir (�gure 4.1), le modèle InceptionResNetV2 converge très lentement et demande un grand

nombre d’exemple d’aberrant crypt foci pour obtenir des résultats moins intéressant que ceux que permettent un
même nombre d’aberrant crypt foci avec le modèle MobileNetV2 (voir �gure 4.2).

Pour cette raison nous avons préféré utiliser le modèle MobileNetV2 (celui présentant également l’avantage d’être
plus rapide à entraîner) pour la suite de nos expérimentation.

4.2 Performance du modèle de pairwise ranking
Nous détaillons dans cette section les performances du modèle de pairwise ranking. Nous comparons tout d’abord

ce modèle avec celui d’extraction de features a�n de déterminer si celui montre un intérêt. Nous évaluons ensuite
les performances de ce modèle en fonction de di�érents paramètres.

4.2.1 Intérêt du modèle proposé
Nous comparons dans cette section les performances de notre modèle avec le modèle d’extraction de features pour

lequel nous laissons le perceptron de prédiction. Si notre modèle de pairwise ranking n’est pas en mesure de montrer
des performances signi�cativement supérieures à celle du modèle d’extraction de features alors son utilisation ne
sera plus justi�er et nous considérerons que notre modèle n’est pas intéressant.

Comme on peut le voir sur la �gure 4.2, notre modèle montre des performance supérieur au modèle d’extraction
de features tant que le nombre de cryptes dé�cientes faisant parti du jeu d’apprentissage est inférieur à 20. Notre

modèle (nb ACF in train) AP PRM TFPRM

IRNV2 (5) 0.91504 0.081187 0.956333
IRNV2 (20) 0.921336 0.126961 0.856333
IRNV2 (100) 0.936747 0.305882 0.518333

Figure 4.1 – Comparaison du modèle d’extraction de features avec notre modèle de pairwise ranking
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modèle (nb ACF in train) AP PRM TFPRM

MNV2 (1) 0.917932 0.071495 1.0
MNV2 + pairwise ranking (PWR) (1) 0.947119 0.117081 0.580667

MNV2 (5) 0.913865 0.073797 0.949667
MNV2 + PWR (5) 0.938719 0.076508 0.913333

MNV2 (10) 0.975043 0.126785 0.509667
MNV2 + PWR (10) 0.986873 0.223790 0.256667

MNV2 (20) 0.997231 0.762590 0.022
MNV2 + PWR (20) 0.996133 0.619883 0.0433333

MNV2 (100) 0.990271 0.963504 0.001667
MNV2 + PWR (100) 0.997561 0.956522 0.002

Figure 4.2 – Comparaison du modèle d’extraction de features avec notre modèle de pairwise ranking

modèle montre donc des performances intéressantes tant que le nombre d’image de cryptes dé�cientes est très
faible. En revanche, dès lors que l’on dispose d’un nombre su�samment grand l’intérêt du modèle décrit dans ce
rapport décroît fortement. Ainsi nous testerons particulièrement notre modèle dans les conditions où il est le plus
performant car nous considérons que les performances d’un modèle de convolution plus classique (comme notre
modèle d’extraction de features) sont mieux documentées et donc moins intéressantes.

4.2.2 Importance du modèle de régression utilisé
Une des raisons pour lesquelles nous avons choisit de décomposer notre modèle en plusieurs étapes, à savoir une

étape d’extraction de features et une étape pour le pairwise ranking, est qu’une fois les features des images extraites, il
nous est plus facile de tester di�érent modèle pour la phase de pairwise ranking. Plus particulièrement nous voulions
être en mesure de tester plusieurs modèle de régression pour notre modèle. Cette ré�exion vient du fait que notre jeu
de données est très déséquilibré et il nous semble alors qu’un modèle utilisant une méthode de régularisation sera
plus performant. Nous évaluons donc par la suite les performances de notre modèle de pairwise ranking en utilisant
di�érents modèles de Régression Linéaire.

Nous comparons donc quatre modèles de Régression Linéaire avec di�érentes régularisations, un modèle de Ré-
gression Linéaire classique, un modèle de Régression Linéaire avec régularisation L1 dit modèle Lasso, un modèle
Elastic-Net (avec un ratio de régularisation L1 de 1

2 ) et un modèle de Régression Logistique ou Bayésienne. Les mo-
dèles utilisés sont ceux proposés par la librairie Python scikit-learn avec les hyperparamètres par défaut.

Modèle de régression AP PRM TFPRM

Linear 0.922554 0.245304 0.227667
Elastic Net 0.942145 0.121378 0.535667
Lasso 0.940942 0.110945 0.593000
Bayesian 0.955613 0.188936 0.317667

Figure 4.3 – Performance modèle pairwise ranking. Modèle de base : MobileNetV2 (MNV2) [36], epochs : 40, 1ère
couche de ré-entraînement : 100, nombre d’aberrant crypt foci dans le jeu de train : 10

Nous avons observé (�gure 4.3) que le modèle de régression bayesien montre de très bonnes performances glo-
bales. Nous expliquons cela par le fait que notre jeu de donné étant très fortement déséquilibré, le modèle de régres-
sion bayesien semble moins susceptible au sur-apprentissage. Cela reste à formaliser et demanderai de nouveaux
tests pour déterminer si cette observation se con�rme. Les méthode de régularisation Elastic Net et Lasso sont inté-
ressantes en terme d’Average Precision mais semblent moins robustes car les scores qu’ils entraînent semblent plus
dispersé comme on le voit avec la métrique Taux de Faux Négatif à Rappel Maximal.

Nous considérons donc par la suite le modèle de régression comme modèle par défaut. Nous pouvons voir (�gure
4.4), les performances du modèle semble bien augmenter avec le nombre d’aberrant crypt foci dans le jeu d’appren-
tissage mais restent intéressante y compris pour un nombre d’aberrant crypt foci très faible (inférieur à 10).
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Modèle - nbr dé�cientes train/ mesures AP PRM TFPRM

PWR bayesian - 5 0.941394 0.353033 0.138667
PWR bayesian - 20 0.951915 0.963014 0.124
PWR bayesian - 100 0.998934 0.985075 0.000667

Figure 4.4 – Performance modèle de régression bayesien. Modèle de base : MobileNetV2 (MNV2) [36], epochs : 40,
1ère couche de ré-entraînement : 100

4.2.3 Distribution des cryptes
Cette section propose une analyse plus qualitative de notre modèle. Dé�nir les mesures de performances les plus

adaptées à un problème donné est rarement une tâche facile, celles-ci étant rarement représentative de la qualité
globale d’un modèle. Il faut donc en général observer un ensemble de métriques a�n de se faire une idée de la
qualité du modèle obtenue. C’est ce que nous avons cherché à faire en proposant deux mesures (la Précision à
Rappel Maximal et le Taux de Faux Négatif à Rappel Maximal) qui nous semblaient adaptées à notre problème de
ranking. Il nous a tout de même semblé pertinent d’évaluer nos modèle de manière plus qualitative en observant
les histogrammes des scores obtenus durant la phase de test. Ceux-ci nous semblent particulièrement pertinent
pour l’évaluation du modèle car ils condensent une grande quantité d’informations à la fois globales (ce que font
bien nos métriques) mais également locales. L’histogramme 4.5 présente selon nous une distribution des scores très
intéressante car la zone ou les scores des aberrant crypt foci et des cryptes saine et relativement réduite. Par ailleurs
les deux distributions semblent suivre une loi de poisson dont la moyenne se trouvant pour la première aux alentours
de 0.7 pour les aberrant crypt foci et de 0.2 pour les cryptes saines.

Figure 4.5 – Distribution des scores de dé�ciences

Après avoir entraîné notre modèle de Few Shot Learning sur le jeu d’apprentissage, on évalue ses performances
sur le jeu de test avec les métriques présentées précédemment. Le jeu de test est composé ici de cryptes intestinales
provenant de la même lame que celles du jeu d’apprentissage. On obtient alors pour chaque crypte du jeu de test
sa probabilité d’être dé�ciente. On peut alors représenter la distribution des cryptes intestinales en fonction de leur
probabilité. On obtient donc l’histogramme ci-dessus qui montre le nombre de cryptes intestinales qui ont une même
probabilité pour chaque probabilité.

On voit qu’on peut séparer les cryptes intestinales en deux groupes en fonction de leur probabilité : d’un côté les
cryptes intestinales saines sur la gauche et les cryptes dé�cientes sur la droite. En particulier, les cryptes intestinales
saines se concentrent sur une probabilité de 0.15 alors que les dé�cientes se regroupent autour d’une probabilité de
0.7. On observe aussi un seuil de probabilité environ égal à 0.38 à partir duquel une crypte intestinale est considérée
comme dé�ciente par notre modèle.

Comme notre modèle parvient bien à séparer les cryptes intestinales saines des dé�cientes, ces résultats montrent
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que notre modèle est e�cace dans ce cas là

4.2.3.1 Tests sur des cryptes d’une autre lame

Figure 4.6 – Distribution des scores pour deux lames distinctes

Désormais on teste les performances du modèles sur un jeu de test issu d’une lame di�érente de celle qu’on a
utilisé lors de l’apprentissage. Celui-ci n’est pas annotée. On remarque cette fois une distribution avec un seul groupe
de cryptes intestinales et non plus deux comme avant : toutes les cryptes intestinales ont été classées comme dé�-
cientes et aucune comme saine. Le seuil à partir duquel on considère une crypte dé�ciente change aussi.

Cela s’explique par le fait que les cryptes intestinales di�èrent considérablement d’une lame à une autre. Par
exemple leur coloration (plus ou moins bleue) peut changer pour des raisons techniques comme à cause de la con�-
guration du microscope.

Donc si on entraîne le modèle seulement sur des cryptes intestinales d’une seule lame, il aura du mal à généraliser
sur les autres qui sont très di�érentes. On en déduit donc que notre modèle sur-apprend.

Cela soulève un problème important qu’il faudra chercher à résoudre : trouver un seuil �xe à partir duquel on
considère une crypte intestinale comme étant dé�ciente qui ne varie pas d’une lame à l’autre et qui ne diminue pas
les performances du modèle. Un seuil �xe est crucial pour que notre modèle soit exploitable.

4.2.4 Tests sur les hyperparamètres
Nous faisons maintenant varier di�érentes hyperparamètres pour étudier leur in�uence sur les performances du

modèle. A chaque fois, nous faisons varier un seul hyperparamètre et �xons tous les autres à une valeur constante.
Nous e�ectuons les tests sur des cryptes intestinales appartenant à la même lame que celle qu’on a utilisée pendant
l’apprentissage. En e�et, nous disposons de très peu de lames annotées.

4.2.4.1 Test sur le nombre d’epochs
Nous étudions l’in�uence du nombre d’epochs sur les performances du modèle. Le nombre d’epochs étant le

nombre de fois où on présente le jeu d’apprentissage à apprendre au modèle, autrement dit le temps dont dispose le
modèle pour apprendre. On s’attend à ce que les performances du modèle augmentent avec le nombre d’epochs.
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On observe que plus le nombre d’epochs augmente, plus notre modèle devient e�cace : les précisions augmentent
et le taux de faux positif diminue. C’est un résultat prévisible et cohérent. Cependant, les précisions convergent vers 1
et le taux de faux positif vers 0. Cela montre que notre modèle sur-apprend quand le nombre d’epochs est trop grand.
En e�et, si ses performances sont très élevées quand il est évalué sur la lame qu’il a apprise, elles seront faibles avec
d’autres lames qu’il n’a jamais rencontré.

4.2.4.2 Tests sur la composition du jeu d’apprentissage
Nous faisons maintenant varier la composition du jeu d’apprentissage. Celui-ci est constitué à la fois de cryptes

saines et de cryptes dé�cientes. On peut donc jouer sur le nombre de cryptes dé�cientes dans le jeu d’apprentissage.
On s’attend à ce que les performances du modèle augmente avec le nombre de cryptes dé�cientes qu’il apprend.

Malgré quelques valeurs étranges, globalement, on voit que les performances du modèle augmente plus il apprend
de cryptes dé�cientes.
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4.2.4.3 Tests sur la taille du jeu d’apprentissage
En�n on étudie l’in�uence du nombre de données apprises par le modèle sur ses performances. On s’attend

encore une fois à ce que le modèle s’améliore plus on lui fournit de données à apprendre.

On obtient des résultats étranges et problématiques : des �uctuations aléatoires et des valeurs constantes. Cela
peut s’expliquer par le fait que nous n’avons pas réalisé des Validation Croisée à k-blocs. C’est un phénomène qu’il
faudrait approfondir par la suite.

4.3 Discussion des résultats
Malgré le fait que la phase de test du modèle n’est pas été achevée, nous constatons tout de même deux choses

intéressantes après cette évaluation de notre algorithme de pairwise ranking.

Tout d’abord il semble qu’un modèle d’apprentissage statistique est tout à fait pertinent pour résoudre le pro-
blème de ranking des cryptes intestinales pour la détection d’cryptes dé�cientes. Le modèle proposé montre en e�et
des performances plus que correcte sur l’ensemble des mesures de performance que nous avons regardé.

De manière plus qualitative, la distribution des scores de dé�cience qu’il permet semble très prometteuse. Cela
étant d’autant plus remarquable que même avec un nombre d’cryptes dé�cientes très réduit (inférieur à 10) le mo-
dèle garde sa pertinence en a�chant des résultats très corrects. Ce modèle a d’ailleurs été conçu avec cet objectif, le
nombre d’cryptes dé�cientes à notre disposition au début de l’étude était encore plus réduit (seulement 32) et il était
alors inenvisageable de s’orienter vers une méthode classique de ranking demandant en général un grand nombre
de représentants de chaque classe. Nous sommes donc satisfait de ces résultats.

D’autre part, il semblerait (�gure 4.2) que notre modèle de pairwise ranking devient moins intéressant à mesure
que le nombre d’cryptes dé�cientes disponible pour l’entraînement augmente. Cette approche était donc pertinente
dans un premier temps mais cela ne semble plus être les cas et nous pensons qu’il serait préférable de s’orienter
vers des méthodes de ranking plus classique en envisageant par exemple de créer de nouvelles cryptes dé�cientes
en utilisant des Generative Adversarial Networks comme cela a été proposé dans [12].
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5. Discussion

5.1 Travaux futurs et Perspectives d’amélioration
5.1.1 Extraction des zones de fort contraste

Un des critères particulièrement important utilisés pour la distinction entre les cryptes dé�cientes et les cryptes
intestinales saines est la couleur. En e�et, les cryptes dé�cientes sont colorées dans des nuances de bleu alors que
les cryptes intestinales saines sont colorées dans des tons bruns. De même, le contexte autour d’une crypte intesti-
nale (voisinage de trois fois le rayon de la crypte intestinale) est également important pour déterminer si une crypte
intestinale est belle et bien dé�ciente ou saine. Il peut être intéressant d’extraire les zones de fort contraste au sein
d’une image pour di�érentes raisons :

— diminuer le temps de recherche d’une crypte dé�ciente
— amélioration des résultats de prédiction d’une crypte dé�ciente
— prendre en compte le contexte pour certains modèles de classi�cation

Les zones de fort contraste correspondent à des parties de l’image où se trouvent des cryptes dé�cientes. La re-
cherche des cryptes dé�cientes est alors simpli�ée. Le modèle s’appliquera non plus sur l’ensemble de l’image mais
plutôt sur la zone sélectionnée et donc sur le problème cryptes intestinales appartenant à cette zone.

Ce qui permet de diminuer le temps de calcul puisqu’on parcourt seulement une partie de l’image et une partie
des annotations. De même, avec cette méthode, nous pouvons supposer que le modèle sera plus performant pour
prédire si une crypte intestinale est dé�ciente ou saine. Le problème d’un jeu de données non représentatif de la
population cible, les cryptes dé�cientes n’en n’est plus un étant donné que nous nous intéressons, ici, à des régions
où il y aura nécessairement au moins une crypte dé�ciente. Nous considérons un voisinage de trois fois le rayon de
la crypte.

Certains modèles de classi�cation utilisent des images centrées sur l’objet à classi�er en l’occurrence une crypte
intestinale dans notre cas. Le contexte et en particulier les cryptes intestinales voisines ne sont donc pas pris en
compte (c’est à dire le voisinage de l’objet sur lequel on concentre notre étude). Réaliser cette étape en amont de
l’application du modèle permet donc de prendre en compte, par la suite, le contexte et donc la couleur des cryptes
intestinales voisines et le contraste d’une zone. Cependant, cette méthode est particulièrement gourmande en temps
d’exécution. Sur la plupart des lames l’algorithme a un temps d’exécution relativement élevé. C’est donc une piste
qui reste encore à améliorer puisque l’intérêt est d’aller plus vite qu’un spécialiste pour lui faire gagner du temps.

Cette étape d’extraction de zone de contraste survient après avoir détecté les cryptes intestinales avec Yolov3
[21] ou un autre modèle (segmentation des cryptes intestinales). En e�et, cet algorithme construit le graphe à partir
d’un �chier d’annotation sur des cryptes intestinales (dé�cientes ou saines). Il doit avoir en entrée les annotations
avec les coordonnées des cryptes intestinales de l’image, et les images elles même en couleur. Une partie du code
de Clémence Lanfranchi a été réadapté pour implémenter l’extraction de la zone de contraste et donc analyser le
contexte.

5.1.2 Critères d’évaluation des Cryptes Déficientes
Dans cette section [10], nous allons plutôt se concentrer sur les caractéristiques histologique des cryptes de

Lieberkühn (ou cryptes intestinales) qui sont sujettes à des malformations visibles sur les images obtenues par mi-
croscopie avec teinture des cellules intestinales au bleu de méthylène qui sont soumises à étude, dépeinte dans ce
rapport de projet.

Ces cryptes dé�cientes ou dites aberrantes sont appelées les aberrant crypt foci ou ACF (en français cryptes dé-
�cientes) . Le nombre d’ACF chez les patients atteints d’adénomes était signi�cativement corrélé au nombre d’adé-
nomes.

A�n d’a�ner la classi�cation des cryptes et de trouver d’autres critères que la coloration bleu des cryptes pour
les considérées comme dé�cientes, on présente des caractéristiques histologiques plus précises et visibles et/ou quan-
ti�ables sur nos images.
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1. Taille et nombre de noyau : Le noyau sain est ovoïde dans les myo�broblastes sub-épithéliaux .Son diamètre
est de quelques micromètres (5 à 6 μm), et il représente en général moins de 10 % du volume cellulaire. Le
rapport nucléo cytoplasmique est le rapport ( E>;D<4_3D_=>~0D

E>;D<4_3D_2~C>?;0B<4
). Par conséquent, dans l’analyse cytologique

de l’altération nucléaire des cellules, si ce rapport est ≥ à 1
9 comme dans la �gure 5.1 et que le noyau

occupent plus de 35 % de l’espace cellulaire, on a une ACF => Syndrome de Lynch [33].

Figure 5.1 – Image obtenu par microscopie avec des myo�broblastes ayant des noyaux élargis, les ellispses entourant
les amas de nuclei

2. Taille et forme du lumen : Pour évaluer l’altération du lumen des cryptes dé�cientes, chaque ACF a été
classée comme lumen modérément altérée si le contour est elliptique, �gure 5.2a ou gravement altérée s’il
présente des fentes irrégulières et est cribriforme comme on peut le constaté sur la �gure 5.2b (trou dans
le lumen comme si était criblé de balles) [42].

(a) Lumen en forme d’ellipse ou arrondis (b) Lumen cribiformes

Figure 5.2 – Altération du Lum sur des crypte dé�ciente
3. Nombre des cellules caliciformes ou cellules de Gobelet :Pour un intestin sain, ces cellules occupent 9.5

% de la surface des entérocytes. Dans l’analyse de la réduction des cellules caliciformes ou cellules de Gobelet
chaque ACF a été classée légèrement, modérément ou sévèrement altéré selon, si la réduction du nombre
de cellules caliciformes ou cellules de Gobelet est respectivement de plus 10 % par rapport à celles qui
entourent les cryptes normales [14].

Figure 5.3 – A droite une crypte saine avec de nombreuses cellules caliciformes ou cellules de Gobelet et à gauche
une ACF avec des cellules caliciformes ou cellules de Gobelet clairsemées
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Chapitre 5. Discussion

5.2 Ethique de l’IA appliqué à la Médecine
Selon une récente enquête menée au Royaume-Uni, 63 % de la population adulte n’est pas à l’aise avec l’utilisation

de données personnelles pour améliorer les soins de santé [11]. Une autre étude, menée en Allemagne, a révélé que les
étudiants en médecine – les médecins de demain – adhèrent massivement à la promesse de l’intelligence arti�cielle
ou Arti�cial Intelligence (IA) d’améliorer la médecine (83 %) mais sont plus sceptiques quant à l’établissement de
diagnostics concluants, par exemple lors d’examens d’imagerie (56 % en désaccord) [31]. Ces données d’enquête font
écho avec les enjeux éthiques et réglementaires qui entourent l’intelligence arti�cielle dans les soins de santé, en
particulier la con�dentialité, l’équité, la responsabilité et la transparence.

5.2.1 La collecte de données doit respecter les exigences en matière de protection des
données et de confidentialité

Les algorithmes machine learning, ML utilisent des données soumises à des mesures de protection de la vie privée
notamment en France par le Commission nationale de l’informatique et des libertés ou Commission nationale de l’in-
formatique et des libertés (CNIL) ou bien le Règlement général sur la protection des données ou règlement général sur
la protection des données (RGPD), ce qui oblige les développeurs à prêter une attention particulière aux restrictions
éthiques et réglementaires à chaque étape du traitement des données. La provenance des données et le consentement
à l’utilisation et à la réutilisation revêtent une importance particulière, en particulier en machine learning qui exige
des quantités considérables et une grande variété de données. En e�et, dans le cadre de notre projet l’ensemble des
images recueillies par microscopie sont relativement nombreuses (dans la moyenne pour un projet de cette taille et
pour du traitement de l’image étudiant un phénomène rare) dans le but d’avoir de meilleurs résultats mais derrière
chaque image se cache une personne.

Il est très probable que ces données disparates auront des conditions d’utilisation di�érentes et/ou seront assu-
jetties à des protections juridiques di�érentes. Un exemple frappant est le RGPD, récemment adopté, qui �xe des
exigences spéci�ques en matière de consentement éclairé pour l’utilisation des données et accorde aux personnes
concernées plusieurs droits qui doivent être respectés par les personnes qui traitent leurs données. Ce consentement
a été récolté à l’hôpital, dans le cadre de notre projet. Les données utilisées pour former des algorithmes doivent
avoir les autorisations d’utilisation nécessaires, mais il n’est pas aisé de déterminer quelles utilisations sont permises
pour une �n donnée. Cela dépendra également du type de données, de la compétence, de l’objet de l’utilisation et
des modèles de surveillance [45].

5.2.2 Le développement desméthodes deMachine Learningdoivent faire preuved’équité
pour le traitement des données

Les bases de données sur lesquelles les modèles de machine learning (en français apprentissage automatique)
sont entraînés et validés sont essentiels pour garantir l’utilisation éthique des algorithmes prédictifs. Des jeux de
données d’entraînement peu représentatifs peuvent introduire des biais dans ceux-ci. Le biais possède au moins deux
archétypes communs dans les données médicales. Tout d’abord, les sources de données elles-mêmes ne re�ètent pas
la véritable épidémiologie au sein d’un groupe démographique donné, par exemple les données démographiques
biaisées par le sur-diagnostic de la schizophrénie pour les personnes issues d’Afrique du Nord. Pour le Syndrome de
Lynch il y a un sur diagnostique pour les femmes caucasienne de plus de 70 ans (prévalence du syndrome chez celles-
ci). Deuxièmement, un algorithme est formé à partir d’un ensemble de données qui ne contient pas su�samment
de membres d’un groupe démographique donné – par exemple, un algorithme formé principalement à partir de
données provenant de femmes de plus de 70 ans. Un tel algorithme ferait de mauvaises prédictions, par exemple,
chez les jeunes hommes qui pourraient être atteints [45].

5.2.3 Le traitement de données se doit de satisfaire le critère de transparence
Les techniques de machine learning posent les questions éthiques et juridiques les plus di�ciles et sont représen-

tées par des algorithmes dits «boîtes noires» non interprétables, dont la logique interne reste cachée même à leurs
développeurs. Ce manque de transparence peut empêcher l’interprétation des résultats fondés sur l’ apprentissage
automatique et, par conséquent, réduire la �abilité du diagnostic.[32] De plus, la divulgation de détails élémentaires
mais signi�catifs sur le traitement médical aux patients, un principe fondamental de l’éthique médicale, exige que
les médecins eux-mêmes saisissent au moins le fonctionnement interne fondamental des dispositifs qu’ils utilisent.
Par conséquent, pour que le traitement d’image soit éthique, les développeurs doivent communiquer à leurs utilisa-
teurs �naux, les médecins, la logique générale qui sous-tend les décisions fondées sur l’intelligence arti�cielle. Un
certain degré d’explicabilité peut également être requis pour justi�er la validation clinique de la méthode de machine
learning, ML dans les études prospectives et les essais cliniques randomisés. [45]
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5.3 Impact Social
Tout d’abord, l’impact négatif sur les patients créé par le dépistage Lynch devient plus évident lorsqu’on considère

la population testée et étant donné qu’un projet comme le nôtre est réalisé dans le but d’accélérer et de démocra-
tiser le dépistage de ce syndrome. En e�et, environ 50 % à 60 % de tous les patients atteints d’un cancer colorectal,
CCR nouvellement diagnostiqué, notamment par technique utilisant le traitement de l’image (IP) (de l’anglais image
processing) suivront une chimiothérapie multiagent, soit à court terme, soit à vie (6 mois pour le stade III [≈30 %] et
tous les stades IV [≈20 %]), et environ 30 % mourront d’un cancer colorectal, CCR d’ici 2 à 3 ans[29].
Pour éviter cela, les sociétés scienti�ques et les organismes de réglementation doivent élaborer des pratiques exem-
plaires pour reconnaître et réduire au minimum les e�ets en aval des ensembles de données biaisés sur l’appren-
tissage. A�n d’éviter les préjudices engendrés par des ensembles de données obtenu par des apprentissages biaisés,
les critères de qualité de la FDA (Food and Drug Administration) pourraient être élargis pour couvrir le risque de
biais, tels que la Véri�cation et Validation, i.e, les éléments liés à la compréhension de la criticité et incidence sur la
sécurité des patients en fournissant une assurance de la conformité aux exigences, une con�ance raisonnable dans
le fait que le logiciel réponde aux besoins de l’utilisation ou des utilisateurs. Dans les cas de Yolov3 [21], cet réseau
de neurones arti�ciels est rapide et donne des prédictions avec une excellente précision mais il n’est pas adapté à la
détection de petits objets, alors que dans ce projet on étudie des cellules à l’échelle microscopique, par conséquent
le critère d’assurance de la conformité des exigences n’est pas respecté.

Dans le cas de décisions médicales entièrement automatisées, le niveau de risque associé à l’intervention peut dé-
terminer s’il faut informer les patients de la présence de technologies fondées sur la intelligence arti�cielle utilisées
pour orienter leurs soins et comment le faire. Le fait de communiquer avec les patients au sujet de l’utilisation des
technologies peut accroître leur con�ance et leur acceptation, ce qui, selon les données de l’enquête [32], est dû au
nombre croissant d’interventions diagnostiques et thérapeutiques s’appuient sur l’image processing, IP . Néanmoins,
l’autonomie des patients dans les processus décisionnels concernant leur santé pourrait être compromise [29]. En
e�et, dans aucunes étapes du projet les patients ont été acteurs de leur santé. On sera amené à utiliser des méthodes
similaires à celles utilisées dans notre projet dans les années avenir ce qui changera la pratique du diagnostic notam-
ment de maladie rare qui aujourd’hui n’est pas réalisable avec la technologie disponible mais le sera peut être avec
les progrès de détection et de traitement de l’image comme combinaison de Yolov4 [2] avec Opencv [18].

5.4 Impact Environnemental
Pour réaliser ce projet, nous avons utilisé des processeur graphique ou processeur graphique (GPU ), ceux-ci per-

mettent d’accélérer considérablement l’exécution de code. Lorsqu’on analyse des données ou e�ectue des simula-
tions, la plupart des chercheurs s’inquiète du temps nécessaire pour trouver une solution plutôt que de son impact
sur l’environnement.

Heureusement, un temps d’exécution réduit en raison d’un matériel plus rapide ou d’optimisations du logiciel
en général conduit également à une empreinte carbone plus faible. Ce n’est pas le cas lorsque le "wall-clock" réduit
est atteint en sur-cadencement (overclocking) le processeur, ou lors de l’utilisation de super-ordinateurs. L’augmen-
tation de la popularité des langages de script/interprétés comme Python (langage utilisé pour notre projet) et la
disponibilité générale des postes de travail à haute performance constituent une menace considérable pour l’envi-
ronnement [5].

Lorsque vous exécutez un million de noyaux (kernel en Calcul Haute Performance), l’émission de pour faire
fonctionner un super-ordinateur dépasse de loin le transport aérien et se rapproche de l’empreinte carbone du lan-
cement une fusée dans l’espace [5]. Évidemment, pour le projet, notre utilisation de GPU reste très faible, cependant
l’empreinte carbone est considérable sachant que notre projet est considéré comme minime et est non utilisable pour
un réel diagnostique donc d’un point de vue écologique, c’est un gaspillage d’énergie.
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Conclusion

Dans ce rapport, nous avons présenté les résultats nous paraissant les plus intéressants pour la détection d’aberrant
crypt foci dites crypte dé�ciente. Reprenant le travail proposé par Clémence Lafranchi, nous avons décidé de conser-
ver son modèle de détection de cryptes intestinales, à savoir le modèle de détection YoloV3 [21], car celui-ci semble
très performant pour e�ectuer cette tâche.

Nous proposons en revanche une approche di�érente pour l’ordonnancement des cryptes intestinales par niveau
de risque de dé�cience. Alors que Clémence Lafranchi proposait dans son rapport une méthode basée sur l’agréga-
tion de quelques critères médicaux pour la distinction des aberrant crypt foci et des cryptes saines, nous étudions la
possibilité d’appliquer des méthodes d’apprentissage statistique pour faire cette distinction. Nous proposons pour
cela un modèle de pairwise ranking qui montre des propriétés intéressantes lorsque le nombre de cryptes dé�cientes
est très faible lors de la phase d’apprentissage. Même si l’évaluation de notre modèle n’est pas terminé, il nous semble
à ce stade, et étant donné que le nombre de cryptes dé�cientes labelisées à notre disposition est croissant, que ce
modèle n’est plus le plus pertinent pour notre tâche de ranking car un modèle du type réseau neuronal convolutif
entraîné pour la classi�cation montre de meilleures performances lorsque le nombre d’cryptes dé�cientes dans le
jeu d’apprentissage est supérieur à 20. Nous estimons, néanmoins, que la piste de l’apprentissage statistique pour
l’ordonnancement des cryptes dé�cientes est très prometteuse puisque les réseau neuronal convolutif montre de
manière générale de très bonnes performances.

Nous avons par ailleurs exploré plusieurs autres pistes qui pourraient potentiellement améliorer les performances
du modèle de ranking. Nous proposons dans la section 5.1.2 de nouveaux critères (autre que la coloration au bleu
de méthylène) permettant de distinguer les cryptes dé�cientes des cryptes saines. Il semblerait que la taille et le
nombre de noyaux des cellules pourrait être un critère tout à fait pertinent pour déterminer si une crypte intestinale
est une cryptes dé�cientes. Même s’il semble di�cile de forcer un réseau neuronal convolutif à regarder ce critère
en particulier il pourrait être très intéressant de savoir si ce type de modèle est capable d’inférer ce critère du jeu
d’apprentissage – en testant le modèle sur des images en noir et blanc par exemple. Le critère de la couleur semblant
le plus adapté dû aux techniques immunohistochimiques de coloration actuelles qui ont fait leur preuve, nous avons
proposé dans la section 5.1.1 de détecter les zones contenant potentiellement des cryptes dé�cientes en utilisant
un algorithme repérant les zones de fort contraste de couleur sur les images traitées. Cela permettrait de réduire le
nombre de crypte intestinale analysé par le modèle de ranking et pourrait ainsi accélérer le traitement des images.
Cette algorithme n’est pas encore aboutit et repose pour le moment sur une méthode relativement coûteuse en temps
de calcul mais nous estimons que cette méthode optimisée pourrait présenter un apport intéressant pour la détection
decryptes dé�cientes.

Finalement, notre approche orientée apprentissage statistique semble très prometteuse et devrait être poursuivit.
Nous ne pouvons pas à ce stade pas a�rmer qu’un modèle de pairwise ranking est plus pertinent qu’un modèle de
réseau neuronal convolutif utilisant du transfert d’apprentissage et il semble que l’intérêt de ce premier diminuerait à
mesure qu’un grand nombre de cryptes dé�cientes labelisées seraient disponibles pour l’entraînement. Une approche
intéressante pour améliorer les performances d’un modèle de réseau neuronal convolutif pourrait être d’utiliser des
Generative Adversarial Networks ou GAN pour générer des images synthétiques de cryptes dé�cientes à donner
durant la phase d’entraînement. Cette méthode présenté dans [12] nous semble être une piste très intéressante à
poursuivre.
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Glossaire

Aberrant crypt foci Traduit par crypte dé�ciente.
� Voir crypte dé�ciente
� Pages I, V, 2, 14–17, 21, 25.

Adénome Un adénome est une tumeur bénigne développée au niveau d’une glande (testicule, sein, rien, thy-
roïde, surrénales, hypophyse. . . ) ou de certaines muqueuses glandulaires (côlon, estomac, rectum, foie, uté-
rus. . . ).
� Page 2.

Anamnèse L’anamnèse retrace les antécédents médicaux et l’historique de la plainte, la douleur actuelle du
patient (c’est-à-dire l’histoire de la maladie - terme qui n’est pas synonyme d’anamnèse, mais plutôt de remé-
moration), ainsi que les résultats des di�érentes explorations déjà faites et les traitements entrepris.
� Page 2.

Apprentissage automatique L’étude scienti�que des algorithmes et des modèles statistiques que les systèmes
informatiques utilisent pour e�ectuer une tâche spéci�que sans utiliser d’instructions explicites, en se ba-
sant plutôt sur des modèles et des inférences. Cette discipline est considérée comme un sous-ensemble de
l’intelligence arti�cielle. Les algorithmes d’apprentissage automatique construisent un modèle mathématique
fondé sur des données d’échantillon, appelées « données d’entraînement », a�n de faire des prédictions ou
de prendre des décisions sans être explicitement programmés pour e�ectuer la tâche
� Pages 13, 23.

Apprentissage profond Sous catégorie du machine learning, un ensemble de méthodes d’apprentissage automa-
tique tentant de modéliser avec un haut niveau d’abstraction des données grâce à des architectures articulées
de di�érentes transformations non linéaires.
� Voir machine learning
� Page 5.

Apprentissage supervisé Une tâche d’apprentissage automatique consistant à apprendre une fonction de pré-
diction à partir d’exemples annotés, au contraire de l’apprentissage non supervisé. Les exemples annotés
constituent une base d’apprentissage, et la fonction de prédiction apprise peut aussi être appelée « hypothèse
» ou « modèle ». On suppose cette base d’apprentissage représentative d’une population d’échantillons plus
large et le but des méthodes d’apprentissage supervisé est de bien généraliser, c’est-à-dire d’apprendre une
fonction qui fasse des prédictions correctes sur des données non présentes dans l’ensemble d’apprentissage..
� Voir apprentissage automatique
� Page 8.

Average Precision Décrit en détail dans cette sous-section 3.5.1
� Pages 13, 16.

Cancer colorectal Le cancer colorectal ou colo-rectal est une tumeur maligne de la muqueuse du côlon ou du
rectum. Le cancer colorectal peut toucher tous les segments anatomiques du gros intestin comme le caecum,
le côlon ascendant, le côlon transverse, le côlon descendant, le côlon sigmoïde et le rectum mais ne concerne
pas le cancer du canal anal qui est une entité distincte
� Pages I, 2, 24.

Cellules caliciformes ou cellules de Gobelet Une cellule caliciforme est une cellule en forme de vase allongé
spécialisée dans la synthèse du mucus. Ces cellules épithéliales glandulaires sécrètent de la mucine empaque-
tée dans les granules de sécrétion stockés au pôle apical, puis libérée dans la lumière intestinale pour former le
gel de mucus. Elles bordent les glandes exocrines ou composant en partie les épithéliums absorbants, comme
celui de l’intestin grêle et du gros intestin.
� Pages V, 22.

Commission nationale de l’informatique et des libertés Une autorité administrative indépendante française.
La CNIL est chargée de veiller à ce que l’informatique soit au service du citoyen et qu’elle ne porte atteinte ni
à l’identité humaine, ni aux droits de l’homme, ni à la vie privée, ni aux libertés individuelles ou publiques.
� Page 23.

Comparaison par paires La comparaison par paires est une méthode consistant à comparer des éléments deux
à deux. De nombreux travaux théoriques ont démontré que les relations complexes entre divers éléments
indépendants pouvaient être étudiées au moyen de comparaisons analogiques binaires, c’est-à-dire, en les



Glossaire

comparant deux à deux. En e�et, une telle démarche permet de décomposer le problème posé en réduisant
la masse d’informations à acquérir et à intégrer d’une part, en concentrant la ré�exion du répondant sur ses
composantes essentielles, d’autre part.
� Page 7.

Crypte dé�ciente Des cryptes de Lieberkühn (ou cryptes intestinales) sont disposées à des malformations vi-
sibles sur les images obtenues par microscopie avec teinture des cellules intestinales aux bleu de méthylène
avec des lésions, précurseurs de la carcinogénèse colorectale, constituées de cryptes grosses et épaisses
� Pages I, V, 2–5, 7, 10–22, 25.

Crypte intestinale Cellule principale composant l’intestin.
� Voir entérocytes
� Pages 3–5, 7, 9–15, 17, 18, 20, 21, 25.

Entérocytes Les entérocytes sont un des quatre principaux types de cellules de l’épithélium intestinal, au sein
de la muqueuse intestinale. Ils proviennent de la division asymétrique de cellules somatiques.
� Pages I, 22.

Epoch Une epoch consiste à présentée une fois les données du jeu d’apprentissage au modèle lors de la phase
d’apprentissage, le nombre d’epochs est donc le nombre de fois où on a présenté le jeu d’apprentissage au
modèle.
� Pages V, 15–19.

Few Shot Learning Le Few Shot Learning est un type de problèmes d’apprentissage automatique pour lesquels
les données d’entraînement contiennent peu d’informations. Cependant, ce modèle d’apprentissage vise à
construire d’autres modèles précis avec moins de données d’entraînement. Étant donné que la dimension des
données d’entrée est un facteur qui détermine le coût des ressources (par exemple, le coût du temps, les coûts
de calcul, etc. ), les entreprises peuvent réduire les coûts d’analyse des données et d’apprentissage automatique
(ML) en recourant à l’apprentissage en petit nombre.
� Pages 10, 17.

Fonction d’Activation Dans le domaine des réseaux de neurones arti�ciels, la fonction d’activation est une
fonction mathématique appliquée à un signal en sortie d’un neurone arti�ciel
� Page 10.

Image processing Traduit par traitement de l’image.
� Voir traitement de l’image
� Page 24.

Instabilité des micro satellites La genèse de certains cancers colorectaux est liée à une instabilité génétique
induite par la défaillance du système de réparation des mésappariements de l’ADN appelé système MMR
(MisMatch Repair). Ce système est composé de 4 gènes appelés MLH1, MSH2, MSH6 et PMS2. Les protéines
codées par ces gènes interagissent pour identi�er puis corriger les mésappariements de l’ADN qui résultent
d’erreurs commises par l’ADN polymérase lors de la réplication de l’ADN. Les microsatellites correspondent
à des séquences d’ADN réparties sur l’ensemble du génome (séquences codantes ou non codantes) dont la
structure est répétitive. Du fait de cette structure répétitive, ils sont particulièrement sujets aux erreurs de
réplication en cas de défaillance du système MMR. Les cancers présentant un tel phénotype sont dits de type
MSI (MicroSatellite Instability).
� Page 2.

Intelligence arti�cielle L’intelligence arti�cielle est l’étude des systèmes capables d’interpréter correctement
des données externes, à tirer des enseignements de ces données et à utiliser ces enseignements pour atteindre
des objectifs et des tâches spéci�ques
� Pages 23, 24.

Jeu d’apprentissage Un jeu d’apprentissage est l’ensemble des données qu’on fait apprendre à un modèle d’ap-
prentissage automatique lors de la phase d’apprentissage.
� Pages 3, 8–10, 15–19, 25.

Jeu de test Un jeu de test est un ensemble des données sur lequel on évalue les performances du modèle à
généraliser sur des données qu’il n’a pas rencontrées lors de la phase d’apprentissage.
� Pages 3, 8, 17, 18.
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K-means Le partitionnement en k-moyennes (ou k-means en anglais) est une méthode de partitionnement de
données et un problème d’optimisation combinatoire. Étant donnés des points et un entier k, le problème
est de diviser les points en k groupes, souvent appelés clusters, de façon à minimiser une certaine fonction.
On considère la distance d’un point à la moyenne des points de son cluster ; la fonction à minimiser est
la somme des carrés de ces distances. Il existe une heuristique classique pour ce problème, souvent appelée
méthodes des k-moyennes, utilisée pour la plupart des applications. Les k-moyennes sont notamment utilisées
en apprentissage non supervisé où l’on divise des observations en k partitions. Les nuées dynamiques sont
une généralisation de ce principe, pour laquelle chaque partition est représentée par un noyau pouvant être
plus complexe qu’une moyenne
� Page 3.

La transmission autosomique La transmission des caractères génétiques est dite autosomique lorsque ces
caractères sont portés sur les chromosomes non sexuels qu’on appelle les autosomes.
� Page 2.

Learning To Rank Le machine-learned ranking (MLR) est l’application de l’apprentissage automatique, géné-
ralement supervisé, semi-supervisé ou de renforcement, dans la construction de modèles de classement pour
les systèmes de recherche d’information. Cet ordre est généralement obtenu en attribuant une score souvent
binaire (ppar exemple, pertinent ou non-pertinent) pour chaque élément. Le modèle de classement vise à
classer, c’est-à-dire à produire une permutation d’éléments dans de nouvelles listes invisibles, semblable aux
classements des données d’entraînement.
� Pages 8, 13.

Lumen Traduit par lumiere.
� Voir lumiere
� Page 22.

Lynch Syndrome Prediction Model Le modèle PREMM5 est un algorithme de prévision clinique qui estime
la probabilité cumulative qu’une personne porte une mutation germinale des gènes MLH1, MSH2, MSH6,
PMS2 ou EPCAM. Les mutations de ces gènes causent le syndrome de Lynch, un syndrome de prédisposition
héréditaire au cancer.
� Page 2.

Machine learning Traduit par apprentissage automatique.
� Voir apprentissage automatique
� Pages 5, 15, 23.

Myo�broblastes Les myo�broblastes sont des �broblastes (cellule présente dans le tissu conjonctif ; elle est
parfois appelée cellule de soutien) possédant la particularité d’exprimer l’actine α-SMA. Ils jouent un rôle
important dans la plasticité, la migration et la motilité de la cellule au sein du tissu conjonctif.
� Pages I, 22.

One Class Classi�cation En apprentissage automatique, la classi�cation d’une classe, également connue sous
le nom de classi�cation unaire ou de modélisation de classe, tente d’identi�er les objets d’une classe spéci�que
parmi tous les objets, principalement en tirant les enseignements d’un ensemble d’entraînement contenant
uniquement les objets de cette classe.
� Pages 7, 8, 10.

Overclocking Le sur-cadencement, en français, est une manipulation ayant pour but d’augmenter la fréquence
du signal d’horloge d’un processeur au-delà de la fréquence nominale a�n d’augmenter les performances de
l’ordinateur. Le processeur surcadencé exécutera davantage d’instructions par seconde, d’où la réduction du
temps d’exécution des programmes. La production de chaleur étant liée au carré de la fréquence, il chau�era
aussi davantage, ce qui peut être source d’erreurs ou d’autobridage du processeur. Si elle est trop faible, sa
tension d’alimentation le rendra instable. Si elle est trop forte, le composant peut casser prématurément.
� Page 24.

Pairwise ranking Traduit par comparaison par paires.
� Voir comparaison par paires
� Pages V, 7–11, 15, 16, 20, 25.
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Perceptron Le perceptron est un algorithme d’apprentissage supervisé de classi�eurs binaires (c’est-à-dire sé-
parant deux classes). Il s’agit d’un neurone formel muni d’une règle d’apprentissage qui permet de déterminer
automatiquement les poids synaptiques de manière à séparer un problème d’apprentissage supervisé..
� Voir réseau de neurones arti�ciels
� Pages 9, 15.

Processeur graphique GPU est une unité de calcul, pouvant être présent sous forme de circuit intégré sur une
carte graphique ou carte mère, ou encore intégré au même circuit intégré que le microprocesseur général et
assurant les fonctions de calcul d’image, à a�cher à l’écran ou à écrire sur mémoire de masse.
� Page 24.

Précision à Rappel Maximal Décrit en détail dans cette sous-section 3.5.2
� Pages 14, 17.

Règlement général sur la protection des données Le règlement UE 2016/679 du Parlement Européen et du
Conseil du 27 avril 2016 relatif à la protection des personnes physiques à l’égard du traitement des données
à caractère personnel et à la libre circulation de ces données, et abrogeant la directive 95/46/CE dit règle-
ment général sur la protection des données, est un règlement de l’Union européenne qui constitue le texte de
référence en matière de protection des données à caractère personnel. Il renforce et uni�e la protection des
données pour les individus au sein de l’Union européenne.
� Page 23.

Régression En mathématiques, la régression recouvre plusieurs méthodes d’analyse statistique permettant
d’approcher une variable à partir d’autres qui lui sont corrélées. Par extension, le terme est aussi utilisé pour
certaines méthodes d’ajustement de courbe.
� Page 8.

Régression Linéaire Un modèle de régression linéaire est un modèle de régression qui cherche à établir une
relation linéaire entre une variable, dite expliquée, et une ou plusieurs variables, dites explicatives. En général,
le modèle de régression linéaire désigne un modèle dans lequel l’espérance conditionnelle de y connaissant x
est une fonction a�ne des paramètres..
� Voir Régression
� Pages 11, 16.

Régression Logistique ou Bayésienne La régression logistique ou modèle logit est un modèle de régression
binomiale. Comme pour tous les modèles de régression binomiale, il s’agit de modéliser au mieux un modèle
mathématique simple à des observations réelles nombreuses. En d’autres termes d’associer à un vecteur de
variables aléatoires (G1, . . . , GK) (G1, . . . , GK) une variable aléatoire binomiale génériquement notée y. La ré-
gression logistique constitue un cas particulier de modèle linéaire généralisé. Elle est largement utilisée en
apprentissage automatique..
� Voir Régression
� Pages 7, 16.

Réseau de neurones arti�ciels Le réseau neuronal arti�ciel ou réseau neuronal simulé est un réseau inter-
connecté de neurones arti�ciels (ou naturels en neurosciences) qui utilise un modèle mathématique ou infor-
matique pour le traitement de l’information basé sur une approche connectiviste du calcul
� Pages 3, 7–9, 24.

Réseau neuronal convolutif Une variante de réseau de neurones arti�ciels acyclique majoritairement utilisée
pour le traitement d’images. La di�érence avec les réseau de neurones arti�ciels basiques est l’ajout de couches
convolutives qui transforment leurs propres entrées, d’une manière ou d’une autre, avant de les passer aux
couches prochaines ; cela dans le but de simpli�er l’image avant le traitement..
� Voir réseau de neurones arti�ciels
� Pages 7–10, 25.

Taux de Faux Négatif à Rappel Maximal Décrit en détail dans cette sous-section 3.5.3
� Pages 14, 16, 17.

Techniques immunohistochimiques L’immunohistochimie est une méthode de localisation de protéines dans
les cellules d’une coupe de tissu, par la détection d’antigènes au moyen d’anticorps.
� Page I.

Traitement de l’image Le traitement d’images est une discipline de l’informatique et des mathématiques ap-
pliquées qui étudie les images numériques et leurs transformations, dans le but d’améliorer leur qualité ou
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d’en extraire de l’information.Dans le contexte de la vision arti�cielle, le traitement d’images se place après les
étapes d’acquisition et de numérisation, assurant les transformations d’images et la partie de calcul permettant
d’aller vers une interprétation des images traitées. Cette phase d’interprétation est d’ailleurs de plus en plus
intégrée dans le traitement d’images, en faisant appel notamment à l’intelligence arti�cielle pour manipuler
des connaissances, principalement sur les informations dont on dispose à propos de ce que représentent les
images traitées
� Pages 23, 24.

Validation Croisée à k-blocs En anglais, k-fold cross-validation : on divise l’échantillon original enk échan-
tillons (ou blocs), puis on sélectionne un des k échantillons comme ensemble de validation pendant que les
k-1 autres échantillons constituent l’ensemble d’apprentissage. Après apprentissage, on peut calculer une per-
formance de validation. Puis on répète l’opération en sélectionnant un autre échantillon de validation parmi
les blocs prédé�nis. À l’issue de la procédure nous obtenons ainsi k scores de performances, un par bloc. La
moyenne et l’écart type des k scores de performances peuvent être calculés pour estimer le biais et la variance
de la performance de validation.
� Pages 13, 20.
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Sigles et acronymes

ACF Ensemble de cryptes aberrantes.
� Voir crypte dé�ciente
� Pages V, 15, 16, 21, 22.

AP Average Precision.
� Voir Average Precision
� Pages 13, 15–17.

CCR Cancer colorectal.
� Voir cancer colorectal
� Pages I, 2, 24.

CNIL Commission nationale de l’informatique et des libertés.
� Voir Commission nationale de l’informatique et des libertés
� Page 23.

GPU Processeur graphique.
� Voir processeur graphique
� Page 24.

IA Arti�cial Intelligence.
� Voir intelligence arti�cielle
� Page 23.

IP Traitement de l’image.
� Voir image processing
� Page 24.

JPEG Correspond à une norme qui dé�nit le format d’enregistrement et l’algorithme de décodage pour une
représentation numérique compressée d’une image �xe
� Page 4.

JSON Correspond à un format de �chier qui permet de représenter de l’information structurée et de la stocker
� Page 4.

ML Machine learning.
� Voir machine learning
� Pages I, 23.

MMR Instabilité des microsatellites.
� Voir Instabilité des micro satellites
� Page 2.

OCC One Class Classi�cation.
� Voir One Class Classi�cation
� Pages 7, 8.

PRM Précision à Rappel Maximal.
� Voir Précision à Rappel Maximal
� Pages 13–17.

PWR Pairwise ranking.
� Voir pairwise ranking
� Pages 16, 17.

RGPD Règlement général sur la protection des données.
� Voir Règlement général sur la protection des données
� Page 23.
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TFPRM Taux de Faux Négatif à Rappel Maximal.
� Voir Taux de Faux Négatif à Rappel Maximal
� Pages 13–17.

TIFF Un format de �chier pour image numérique. Adobe en est le dépositaire et le propriétaire initial. Plus
exactement, il s’agit d’un format de conteneur (ou encapsulation), à la manière de avi ou zip, c’est-à-dire
pouvant contenir des données de formats arbitraires.
� Page 4.
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