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« PERFORMANCE DIAGNOSTIQUE D’UN MODÈLE DE DEEP 
LEARNING POUR LA PRÉDICTION DE CANCER DU SEIN EN 

MAMMOGRAPHIE : EXPÉRIENCE DU SYSTÈME TRANSPARA® SUR 89 
LÉSIONS FRONTIÈRES (B3) AU CHU GRENOBLE ALPES » 

 

RÉSUMÉ 
                                                                                                        
Introduction : L’amélioration des techniques d’imageries pour le dépistage du 
cancer du sein est responsable depuis plusieurs années d’une augmentation du 
nombre de biopsies mammaires et de la découverte de lésions frontières (B3). Elles 
représentent environ 7 à 9% des biopsies et sont un groupe hétérogène d’anomalies 
histologiques marqueurs d’un tissu mammaire à risque de cancer du sein. Leur prise 
en charge a longtemps reposé sur la chirurgie devant leur risque de sous-estimation 
néoplasique de 9,9% à 35,1%. Si certains critères cliniques, radiologiques ou 
histologiques sont connus pour majorer le risque de sous-estimation de ces lésions 
frontières, il n’existe pas à l’heure actuelle de recommandation officielle sur leur prise 
en charge qui reste pays et centre dépendant. Notre objectif est d’étudier les 
performances d’un modèle d’intelligence artificielle (Transpara®) pour la prédiction 
de malignité des pièces opératoires d’anomalies mammographiques macrobiopsiées 
et correspondant à des lésions frontières B3. 
Méthodes : Cette étude rétrospective monocentrique a inclus 89 lésions frontières 
macrobiopsiées correspondant à des anomalies mammographiques chez 86 
patientes, de mars 2016 à février 2022 au CHUGA. L’ensemble des patientes a été 
opéré avec des résultats histologiques définitifs : 11 cancers, 15 lésions bégnines et 
63 lésions frontières. Le modèle Transpara ® a été appliqué à posteriori (79 lésions) 
et à priori (10 lésions) sur les mammographies 2D. Pour chaque anomalie 
mammographique, le modèle attribuait un score de risque de cancer de 0 à 100 (plus 
le score est élevé, plus le risque est important). Les performances de l’algorithme ont 
été analysées sur les lésions B2 définitives (absence de prise en charge) et les 
lésions B5 définitives (chirurgie complémentaire). Elles ont été illustrées sous la 
forme d’une courbe ROC et d’une aire sous la courbe. 
Résultats : Les performances du modèle avaient une aire sous la courbe à 0,521 
avec une sensibilité à 0,36 et une spécificité à 0,87. Les scores de l’IA étaient 
croissants dans le sens du BIRADS (p=0,004) alors qu’il n’existait pas de différence 
statistique selon la morphologie ou la distribution des microcalcifications (p=0,052). 
Les cancers infiltrants étaient soit non vus par le modèle (1 carcinome infiltrant de 
type non spécifique), soit vus avec un score intermédiaire (1 carcinome lobulaire 
infiltrant).  
Conclusion : Le modèle Transpara ® semble non performant dans notre population 
constituée uniquement de lésions frontières dont certaines patientes sont en dehors 
du cadre du dépistage. Ces résultats sont en marge des études actuelles qui se 
basent uniquement sur des mammographies de dépistage. 
 
 
MOTS CLÉS : Cancer du sein, lésions frontières, B3, Intelligence artificielle, 
Transpara  
FILIÈRE : Médecine, radiodiagnostic et imagerie médicale 
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Liste des acronymes 
ABUS : Automated breast ultrasound sreening ou examen échographique mammaire automatisé 

ACR : American College of Radiology 

BI-RADS : Breast Imaging-Reporting And Data System 

CAD : Computer aided diagnoses ou système d’aide au diagnostique 

CC : Cranio-caudale 

CHUGA : Centre hospitalier universitaire Grenoble Alpes 

CLIS : Carcinome lobulaire in situ 

CR : Cicatrice radiaire  

DL : Deep Learning ou apprentissage profond 

DRCI : Direction de la Recherche Clinique et de l'Innovation 

DBT : Digital breast tomosynthesis ou tomosynthèse 

EUREF : European Reference Organisation for Quality Assured Breast Screening and            
Diagnostic Services 

EWGBSP : European Working Group on Breast Screening Pathology 

GPS : General Problem Solver 

GPU : Graphic Processing Units 

HCA : Hyperplasie canalaire atypique  

HLA : Hyperplasie lobulaire atypique  

IA : Intelligence artificielle 

IBM : International Business Machines Corporation 

INLSVRC : Imagenet Large Scale Visual Recognition Challenge 

LM : Latéro-médiale 

MCA : Métaplasie cylindro-cubique atypique  

ML : Médio-latérale 

ML : Machine Learning ou apprentissage automatique 

MLO : Médio-latérale oblique 

My PEBS : My Personal Breast Screening 

PA : Papillome atypique  

PS : Papillome simple  

SM : Synthetic mammography ou Mammographie synthétique 

TP : Tumeur phyllode 

VEGF : Vascular Endothelial Growth Factor ou facteur de croissance de l'endothélium vasculaire  

WISDOM : Women Informed to Screen Depending on Measures of Risk 
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PARTIE 1 : Introduction 

A) Lésions Frontières 

1. Définitions 

Le cancer du sein est le premier cancer par incidence de la femme en France (58 458 

en 2018) et la première cause de décès par cancer chez la femme [1]. 

Depuis 2004, la France a mis en place un dépistage organisé tous les deux ans chez 

les femmes de 50 à 74 ans sans risque particulier et sans anomalie clinique [2].

Il consiste en un examen clinique, la réalisation de mammographies (clichés obliques 

externes et faces bilatéraux) et d’une échographie complémentaire pour les seins 

denses. 

 
L’amélioration des techniques d’imagerie pour le dépistage du cancer du sein est 

responsable depuis plusieurs années d’une augmentation du nombre de biopsies 

mammaires. Pour chaque prélèvement, dans le but d’avoir un langage commun la 

lésion biopsiée est analysée et classée d’un point de vue histologique selon la 

classification européenne du European Working Group on Breast Screening Pathology 

(EWGBSP) [3]. 

 

B1 : prélèvement intéressant du tissu normal ou non représentatif des aspects 

décrits en imagerie, à renouveler.  

B2 : lésion bénigne, résultats concordants avec l’imagerie.  

B3 : lésion bénigne mais à potentiel évolutif incertain ou fréquemment 

associée à des lésions plus péjoratives. Peut nécessiter une exérèse 

percutanée sous échographie, une reprise chirurgicale ou une surveillance 

rapprochée.  

B4 : prélèvement partiel d’une lésion suspecte nécessitant des biopsies 

complémentaires.  

B5 : lésion maligne nécessitant une prise en charge adaptée. 

 
Les lésions classées B3, dites « frontières », représentent environ 7 à 9% [4] des 

biopsies. Elles constituent un groupe hétérogène de lésions mammaires épithéliales 
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et fibro-épithélales avec ou sans atypies nucléaires, associées à un risque de malignité 

très différent après résection (2 à 40%) [5-7]. 

Elles font l’objet d’un grand intérêt depuis plusieurs années car elles représentent un 

sur-risque de néoplasie mammaire pour différentes raisons :  

- Risque de sous-estimation (risque de lésion néoplasique sur la pièce opératoire 

non retrouvée sur la biopsie) dû au défaut d’échantillonnage de la lésion en 

raison de son hétérogénéité histologique allant de 0 à 30%. 

- Marqueur d’un tissu glandulaire à risque (risque élevé de développer un cancer 

du sein dans le futur). 

- Risque de dégénérescence (lésions précurseurs). 

 

Cette catégorie possède deux sous-groupes :  

- B3a, lésions épithéliales sans atypies, ayant un risque de sous-estimations 

locales. 

- B3b, lésions épithéliales avec atypies, marqueurs de risque et précurseurs non 

obligatoires de malignité. 

 

Les principales lésions classées B3 sont, de la plus péjorative à la moins selon la 

littérature [7], le papillome atypique (PA), l’hyperplasie canalaire atypique (HCA), le 

carcinome lobulaire in situ (CLIS), l’hyperplasie lobulaire atypique (HLA), la métaplasie 

cylindro-cubique atypique (MCA), la cicatrice radiaire (CR), le papillome simple (PS) ; 

la tumeur phyllode (TP) étant à part.  

 

2. Diagnostic en imagerie 

Trois modalités d’imageries s’offrent aux radiologues pour la détection des lésions 

mammaires : la mammographie, l’échographie et l’IRM. 

En mammographie, une lésion peut être une asymétrie de densité focale (zone 

glandulaire de densité plus élevée localement), une masse (visible sur plusieurs 

incidences), une distorsion architecturale (rupture focale de l’architecture) (figure 1) ou 

un foyer de microcalcifications (> 5 microcalcifications mesurant chacune moins de 

1mm sur 1cm²) (figure 2). Ce dernier est visible dans la très grande majorité des cas 

exclusivement sur les mammographies, indispensables dans leur analyse (quelques 

foyers de microcalcifications étant également visibles en échographie).  

L’échographie et l’IRM viennent en complément selon les cas. 
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Figure 1. Images de distorsion architecturale de l’union des quadrants supérieurs (flèche) sur 
des mammographies du sein droit de face (A) et de profil (B). 
 

 

Figure 2. (A) Mammographie et zoom sur le cliché agrandi de profil gauche. (B) Foyer de 
microcalcifications rondes, fines et polymorphes (flèches), ACR 4A. 
 

A B 
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C’est devant le besoin de standardiser les comptes-rendus pour homogénéiser les 

pratiques qu’en 1990 a été mise au point la classification internationale de l’ACR 

(American College of Radiology) : le lexique BI-RADS (Breast Imaging-Reporting And 

Data System). 

Il détermine un langage commun devant une lésion mammaire détectée selon les 

différentes modalités d’imageries disponibles et permet d’établir une conduite à tenir 

standardisée. Chaque lésion est classée selon un degré de suspicion radiologique de 

cancer mammaire en 5 catégories :  

 

ACR 1 : Pas d’anomalie. 

ACR 2 : Anomalie bénigne ne nécessitant ni surveillance ni examen complémentaire 

(VPP de cancer = 0%), ex : kyste simple, microcalcifications typiques de « lait 

calcique ». 

ACR 3 : Anomalie probablement bénigne ; une surveillance à court terme est 

conseillée (VPP < 2 %), ex : microcalcifications rondes en amas. 

ACR 4 : Anomalie indéterminée ou suspecte qui indique une vérification histologique 

(2 % < VPP < 95 %). 

    4A : faiblement suspecte : > 2 % à ≤ 10 % 

    4B : modérément suspecte : > 10 % à ≤ 50 % 

    4C : très suspecte : > 50 % à < 95 % 

ACR 5 : Anomalie considérée comme maligne (VPP de cancer ≥ 95 %) 

 

La haute autorité de santé (HAS) recommande la réalisation de prélèvements per 

cutanés pour les lésions classées ACR 4 ou 5 pour analyse anatomopathologique [2]. 

Dans certaines circonstances, les lésions ACR 3 sont également biopsiées (cancer 

homolatéral concomitant, patiente à très haut risque génétique, évolution d’une lésion 

ACR 3, difficultés de surveillance ou anxiété de la patiente...). 

Les lésions frontières (B3) se traduisent en grande partie par des anomalies 

mammographiques, notamment à type de foyers de microcalcifications ou de 

distorsion architecturale, en dehors du papillome surtout retrouvé en échographie. 

Les prélèvements de ces lésions s’effectueront majoritairement par guidage 

stéréotaxique ou sous tomosynthèse (Digital breast tomosynthesis, DBT). La 

tomosynthèse consiste en plusieurs acquisitions mammograhiques le long d’un angle 

de -15 à 60 degrés avec reconstitutions 3D par un algorithme mathématique. Les 

aiguilles utilisées seront de gros calibre (macrobiopsie) car le taux de sous-estimation 
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de lésions in situ est élevé (sous-diagnostic de carcinome canalaire in situ, CCIS) de 

10,7% pour des microbiopsies de 14G contre 1,6% avec des macrobiopsies en 11G) 

[8]. Le nombre de prélèvements recommandé est de 12 prélèvements en 11G et de 8 

prélèvements en 7G, chaque prélèvement pesant environ 4 g [7]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 3. (A) Aiguilles de biopsies : à gauche, microbiopsie en 14G ; à droite, macrobiopsie 
en 7G. (B) Foyer de 12mm de microcalcifications grossières et hétérogènes (flèche) du sein 
droit, ACR4C. (C) Macrobiopsie sous tomosynthèse du foyer de microcalcifications (double 
flèche) et radiographie des prélèvements (flèche simple). Les résultats histologiques 
montrent des foyers de métaplasie cylindrique simple et atypique et d’hyperplasie canalaire 
atypique. Après RCP radio-histologique, une exérèse complémentaire par chirurgie est 
recommandée du fait de la coexistence de deux lésions à risque (HCA et MCA) et de 
l’exérèse incomplète du foyer. Indication de surveillance mammographique annuelle pendant 
10 ans puis tous les 2 ans [9]. 
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3. Problématique 

En généralisant le dépistage du cancer du sein, le nombre de lésions infra-clinques 

n’a cessé d’augmenter et par conséquent le nombre de biopsies ainsi que le nombre 

de lésions frontières. 

Ces dernières représentent environ 7% des biopsies avec une très grande variabilité 

selon les centres (4 à 22%) [4]. Leur prise en charge a longtemps reposé sur la 

chirurgie devant leur risque de sous-estimation de 9,9% à 35,1% [6].  

Cependant, depuis plusieurs années, la tendance est à la désescalade chirurgicale 

avec notamment le développement de la macrobiopsie d’exérèse comme alternative 

à la chirurgie. Si certains critères cliniques, radiologiques ou histologiques sont connus 

pour majorer le risque de sous-estimation de ces lésions frontières, il n’existe pas à 

l’heure actuelle de recommandation officielle sur leur prise en charge qui reste pays et 

centre dépendante. 

L’étude rétrospective monocentrique observationnelle descriptive sur une période de 

6 ans, de novembre 2015 à juillet 2021, récemment réalisée au CHU Grenoble Alpes 

(thèse pour l’obtention du DES radiodiagnostic et imagerie médicale de Mme Shirin 

BENHAMICHE, dirigée par le Dr DELOUCHE) a permis l’analyse de 153 lésions B3 

(11,26% de l’ensemble des biopsies mammaires réalisées en 6 ans (256/2272)) [9].  

Cette dernière, dont les résultats sont proches des données de la littérature, met en 

évidence que 60% des lésions B3 ont été opérées. Cela montre que les décisions 

prises en RCP au CHUGA sont encore plutôt favorables à la chirurgie qu’à une 

surveillance.   

Le taux de sous-estimation global est de 13,72% (21/153), concordant avec la 

littérature (15,6%) [10] qui décrit une grande variabilité allant de 9,9% à 35,1% pour 

l’ensemble des lésions frontières [7]. Le taux de sous-estimation par sous-type 

histologique est également semblable à celui d’autres équipes : les deux sous-types 

histologiques les plus sous-estimés sont le papillome atypique (33,33%) et l’HCA 

(25%).  

Il a également été cherché à déterminer quel facteur était significativement associé à 

la découverte de lésions cancéreuses sur pièce opératoire, notamment si la 

classification radiologique (ACR) permettait de prédire cette malignité. Cliniquement, 

seul l’antécédent personnel de cancer du sein était significativement plus important 

dans le groupe B5 comparativement aux groupes B2 et B3 (p-value 0,022). Aucun 

critère radiologique ne se distinguait dans le groupe B5. La cible était majoritairement 
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des microcalcifications en amas, fines et polymorphes, sans que ce soit 

significativement différent des autres groupes (p-values 0,48 et 0,54). 

 

À partir de ce constat, nous nous sommes posé la question de savoir si un des 

algorithmes d’intelligence artificielle (IA) disponible sur le marché en sénologie pourrait 

être une aide supplémentaire à la décision thérapeutique des lésions frontières B3. La 

problématique posée était : peut-on s’appuyer des résultats de l’IA pour prédire la 

malignité des pièces opératoires de lésions frontières trouvées sur macrobiopsies ? 

Ainsi au décours des prises de décisions thérapeutiques des lésions frontières 

discutées en RCP (abstention, chirurgie, surveillance ou exérèse par macro-biopsie), 

en plus des données radiologiques et médicales classiques permettant d’influencer le 

choix de traitement, les données de l’IA pourraient également faire partie intégrante 

de la décision médicale. 

 

B) Intelligence artificielle 

1. Définition  

La dernière décennie peut être marquée comme l’ère de l’intelligence artificielle en 

raison des avancées technologiques massives qui ont permis un accès, un traitement 

et un stockage facile d’énormes quantités de data (données). 

L’IA est un terme général faisant partie d’une branche de l’informatique correspondant 

à l’ensemble des théories et techniques via l’utilisation d’ordinateurs et d’algorithmes 

permettant de modéliser des tâches traditionnellement associées à l’intelligence 

humaine (compréhension, perception ou décision) [11]. 

Elle a besoin d’énormément de données pour apprendre, communément appelées 

« big data », dont le volume dépasse la capacite d’analyse de l’homme et des outils 

informatiques classiques, le tout rendu possible par la numérisation et le stockage 

informatique dématérialisé, le « cloud ». 

Il faut bien comprendre que la notion d’apprentissage profond ou Deep learning (DL) 

ayant une importante couverture médiatique actuelle est un sous type d’apprentissage 

automatique ou Machine Learning (ML), elle-même un sous type de l’IA globale (figure 

4). 
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Figure 4. Intelligence artificielle, Machine Learning et Deep Learning 
(Source : https://blogs.nvidia.com/blog/2016/07/29/whats-difference-artificial-intelligence-
machine-learning-deep-learning-ai/, consultée le 12/06/22) 
 
 

a. Les prémices de l’IA (années 1950) 

Un des théoriciens précurseurs de l’informatique, le mathématicien britannique Alan 

M. Turing, lança le concept d’IA en 1950, lorsqu’il décrivit le « jeu de l’imitation » ou 

test de Turing dans un article resté célèbre, Computing Machinery & Intelligence [12]. 

La question qu’il posait est la suivante : un homme relié par télé-imprimante à ce qu’il 

ignore être une machine, disposée dans une pièce voisine, peut-il être berné et 

manipulé par la machine avec une efficacité comparable à celle d’un être humain ? 

Pour Turing, l’IA consistait donc en un simulacre de psychologie humaine aussi abouti 

que possible. 

S’en suivit dans les dizaines d’années suivantes, plusieurs programmations et 

algorithmes jusqu’à l’élaboration du GPS (general problem solver) en 1959 qui marqua 

la fin de la première période de l’IA.   

L’ensemble de ces programmes étaient des algorithmes non dotés de sens et se 

concentraient uniquement sur la tâche pour laquelle ils étaient programmés. Ils 

n’évoluaient pas et ne se basaient pas sur une quantité de donnée. 

 



24  

b. Machine learning ou apprentissage automatique (années 

1980) 

Arthur Samuel, informaticien américain pionnier dans le secteur de l’intelligence 

artificielle, est le premier à faire usage de l’expression de Machine Learning en 1959 

à la suite de la création de son programme pour IBM. Le programme jouait au Jeu de 

Dames et s’améliorait en jouant.  À terme, il parvint à battre le 4e meilleur joueur des 

États-Unis. 

 

Le ML ou apprentissage automatique est un sous-domaine de l’IA qui s’intéresse aux 

capacités d’apprentissages évolutifs à partir de données sans programme explicite. Il 

s’appuie sur le développement d’algorithmes capables de découvrir des patterns et de 

réaliser des prédictions, tout en améliorant leurs performances de manière autonome 

face à des situations pour lesquelles ils n’ont pas été programmés [13]. Le ML permet 

de surmonter l’explosion combinatoire, c’est-à-dire la complexité à décrire l’ensemble 

des comportements possibles résultant de toutes les entrées possibles. 

 

Il existe plusieurs types d’apprentissage : 

• Supervisé (supervised learning) : l’algorithme connait le résultat à trouver (cible 

ou target), et va s’entrainer sur des données labélisées (training dataset). Le 

modèle va trier ces données et leurs caractéristiques en acquérant des 

compétences, via une exécution de la tache de manière itérative, jusqu’aux 

combinaisons idéales permettant de prédire la sortie recherchée (output, ex. 

nodule bénin ou malin). Une fois que le modèle a suffisamment appris via des 

données d’apprentissages (nettement moindre par rapport au DL), on applique 

de nouvelles données de validation et de testing (données brutes de la vie 

réelle) pour vérifier qu’il prédit bien ce que l’on attend, avant son utilisation en 

routine. C’est actuellement la méthode la plus utilisée. 

 

• Non supervisé (unsupervised learning) : l’algorithme va s’entrainer sur des 

données non étiquetées, à la recherche de caractéristiques latentes (features) 

pour explorer la structure des données. Cette structure pourra ensuite être 

réutiliser pour faire du clustering (regroupement) [14]. C’est le principe de la 

classification moléculaire initiale des cancers du sein (Luminal A, Luminal B, 

HER surexprimé et Triple négatif). 

 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Arthur_Samuel
https://fr.wikipedia.org/wiki/International_Business_Machines
https://fr.wikipedia.org/wiki/Dames
https://fr.wikipedia.org/wiki/Dames
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• Semi-supervisé : il combine une petite quantité de données étiquetées avec 

une grande quantité de données non étiquetées. 

 

• Par renforcement : dans ce cas de figure, l’algorithme apprend en essayant 

encore et encore d’atteindre un objectif précis. Il pourra essayer toutes sortes 

de techniques pour y parvenir. Le modèle est récompensé s’il s’approche du 

but, ou pénalisé s’il échoue. 

 

Dans ce sous-type d’IA, on a connaissance du fonctionnement du modèle de l’entrée 

à la sortie, contrairement au Deep Learning. 

 

En application médicale, ce sont les premiers CAD (computer aided diagnoses) qui 

ont dominé initialement, permettant la détection et la classification des lésions, la 

segmentation automatique ou le triage de données. Ils ont été en partie abandonnés 

notamment en sénologie du fait de leur manque de spécificité [15] (cf. IA en sénologie). 
 

c. Deep learning ou apprentissage profond (figure 5) 

En 2012, l’équipe de Krizhevsky et al. a remporté le INLSVRC 2012 (image net large 

scale visual recognition challenge) [16], grand « data challenge » de reconnaissance 

d’image,  par une notion nouvelle par rapport au machine learning : le deep learning 

ou apprentissage profond, connu sous le nom de réseaux de neurones. Grâce à ces 

réseaux de neurones et à l’amélioration de la puissance de calcul par les GPU 

(Graphic Processing Units), la performance qui était stable à 74% depuis plusieurs 

années est passée à 84%, pour ne cesser d’augmenter d’année en année depuis. 

Le DL est défini comme des outils statistiques dans lequel des réseaux de neurones à 

plusieurs couches (analogie avec le neurone biologique) sont utilisés pour apprendre 

un modèle complexe à partir de données d’entrée (input). L’aspect « profond » (deep) 

du DL fait référence à l’architecture multicouche des neurones artificiels (multilayers 

perceptrons) de la couche intermédiaire, où chaque neurone est connecté à tous les 

neurones en amont et en aval. Cette dernière est nommée couche cachée (hidden 

layers), car l’humain ne comprend pas exactement son fonctionnement (« boite 

noire »). La caractéristique principale du DL est l’apprentissage itératif sans 

intervention humaine dans le but d’obtenir une prédiction claire (ex. cancer ou non) à 

https://stringfixer.com/fr/Labeled_data
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partir de données. Contrairement au ML, l’humain n’invente pas de descripteurs car le 

réseau le fait tout seul, ce qui est un avantage mais aussi un inconvénient.  

La dernière décennie a consacré l’apprentissage profond comme le sous-type le plus 

fréquent d’apprentissage machine dans le domaine de la santé. L’apprentissage 

profond a montré des performances parfois proches de consensus d’expert dans la 

détection d’anomalies radiologiques [17]. Les applications potentielles sont multiples 

en recherche clinique tandis que la commercialisation et les marquages par les 

autorités sanitaires concernent essentiellement les applications de screening dans des 

données médicales, basées sur des algorithmes de segmentation automatique. 

Néanmoins, ces applications de l’apprentissage profond se sont faites au détriment de 

l’explicabilité (capacité de mettre en relation et de rendre compréhensible les éléments 

pris en compte par le système d’IA pour la production de résultats) avec la 

dénonciation d’un effet « boite noire ». Il est difficile actuellement de savoir comment 

l’algorithme arrive à un résultat donné, et il n’y a pas de possibilité de décomposer le 

modèle ou de le simuler [17]. Problématique également, les tentatives d’explicabilité 

par des analyses à posteriori à l’aide de « heat maps » ont montré que les algorithmes 

d’apprentissage profond pouvaient arriver à la bonne décision à partir d’informations 

non médicales et que l’apprentissage erroné de ces raccourcis pouvait être étendu à 

une base de validation externe sans que l’expert ne s’en aperçoive. Ces limites ont 

amené des auteurs à dénoncer les faux espoirs de l’explicabilité de l’apprentissage 

profond dans la santé [18]. 

 

 

Figure 5. Fonctionnement schématique des différents types d’IA (d’après Chartrand et al. 
2017) [19]. Le Machine Learning dépend de la segmentation sémantique des caractéristiques 
de l’images en descripteurs (feature engineering). Elle doit être rigoureuse et nécessite une 
expertise humaine. Le Deep Learning contourne le feature engineering en tirant parti des 
grandes quantités de données et de la flexibilité des modèles. Les items en bleu représentent 
les composants appris en ajustant un modèle à des exemples de données ; le Deep Learning 
permet d’apprendre un algorithme de bout en bout, de l’entrée jusqu’à la sortie, sans 
intervention humaine, en utilisant des données complexes de réseaux de neurones. 



27  

2. IA en sénologie 

Le dépistage du cancer du sein est une application considérable de l’IA en imagerie 

médicale étant donné l’incidence majeure du cancer mammaire et l’importante 

variabilité de détections des cancers selon les radiologues [20]. 

Il existe cinq principaux champs d’application de l’IA en imagerie mammaire à ce jour, 

avec des algorithmes très différents selon le type d’utilisation. 
 

a. Acquisition de l’image [21] 

- Optimisation de la dose d’irradiation à travers une augmentation de la 

rapidité d’acquisition associée à une diminution du bruit et de la dose. Le 

premier sur le marché a été l’option PRIME (Progressive Reconstruction 

Intelligently Minimizing Exposure) proposée par le constructeur Siemens, qui 

permet de délivrer une dose adaptée à l’épaisseur du sein sans altérer la qualité 

du cliché. D’autres permettent une optimisation de la compression par un bon 

positionnement à travers un rétrocontrôle sur la qualité du cliché (General 

Electric, Siemens). 

 

- Contrôle qualité des mammographies digitales, à l’exemple du National 

Health Service Breast Screening Programme au Royaume-Uni qui a développé 

un modèle permettant le contrôle qualité des clichés de tomosynthèse à 

l’échelle nationale, en référence aux recommandations européennes (EUREF, 

European Reference Organisation for Quality Assured Breast Screening and 

Diagnostic Services). À noter une grande difficulté d’implantation de ces 

logiciels en France du fait d’une importante variabilité des doses et de la qualité 

des clichés selon les centres ainsi qu’un nombre important de constructeurs 

différents sur l’ensemble du territoire. 

 

- Mammographie synthétique (Synthetic mammography (SM)) (figure 6). La 

tomosynthèse ne rentre toujours pas dans les recommandations officielles du 

dépistage en France malgré son aide incontestable et un récent avis favorable 

de la commission Européenne spéciale de lutte contre le cancer du sein 

(réalisation de clichés 2D ou d’une tomosynthèse en première lecture) [22]. 

Cela implique en routine clinique une augmentation de la dose d’irradiation 

(clichés 2D puis tomosynthèse sur une ou deux incidences). Des modèles sont 

apparus permettant de créer des clichés de mammographies 2D à partir de la 
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tomosynthèse, diminuant ainsi la dose d’irradiation (constructeur Hologic 

notamment). Il a été démontré la non-infériorité de la combinaison 

tomosynthèse et mammographies synthétiques versus mammographies 2D 

natives [23]. Une augmentation de la détection de cancer a également été 

décrite tout en diminuant la dose d’irradiation par deux. La combinaison DBT et 

SM semble également permettre une réduction du nombre de biopsie par 

rapport à l’association actuelle (mammographies 2D et tomosynthèse) [24]. 

 

 
Figure 6. (A) Cliché 2D « synthétique » oblique externe gauche élaboré à partir des clichés 
de tomosynthèse (3D) à l’aide d’un algorithme proposé par le constructeur Hologic. Le cliché 
est systématiquement annoté : « intelligent III 2D ». (B) Cliché 2D natif oblique externe 
gauche. 

 
 

b. Détection automatique de la densité mammaire  

La densité mammaire élevée (C ou D), qui est une indication d’échographie 

complémentaire, est un facteur de risque indépendant de cancer du sein associé à un 

nombre plus élevé de cancer de l’intervalle [25]. Étant donné la faible reproductibilité 

inter et intra-radiologue, notamment entre les densités B et C (17% des femmes ont 

des densités variables selon les radiologues [26]), plusieurs modèles ont été 

développés avec des performances proches du score BI RADS [27], à l’exemple du 

logiciel QUANTRA 2.2 du constructeur Hologic (figure 7), fonctionnant à l’aide de 

modèle de machine learning. 

A

. 

B

. 
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Figure 7. Classification d’un bilan mammographie selon le lexique BIRADS par QUANTRA 
d’Hologic, disponible sur la console d’interprétation. Chaque sein est étudié 
indépendamment et l’algorithme donne une densité globale pour les deux seins (flèche). 
Dans cet exemple, la densité des seins gauche et droit est de type C. La densité de 
l’ensemble du bilan mammographique est de type C également. L’échographie mammaire 
complémentaire est indiquée. 

 

c. CAD ou système d’aide à la décision 

• CAD initiaux :  

Devant l’important flux de travail du dépistage et la variabilité intra et inter individuelle 

de la détection des cancers mammaires (10 à 30%) [28] et pour diminuer les faux 

négatifs, des systèmes d’aide informatisés à la détection et l’interprétation dérivés du 

ML ont vu le jour. Lors de l’introduction de ces algorithmes, une grande promesse 

d’amélioration des performances était prévue, avec des résultats initiaux 

encourageants [20]. Après l’approbation du modèle Image Checker M1000 aux Etats-

Unis  (détection des masses et microcalcifications avec prédiction de risque de 

cancer), les services de santé américains ont augmenté le remboursement des CAD 

pour l’interprétation des mammographies, ce qui a conduit à une augmentation de leur 

utilisation de 5 % en 2003 à 83 % en 2012 [28]. 

Après des années d’utilisation clinique, plusieurs études à grande échelle montraient 

qu’il n’y avait pas de différence dans le taux de détection des cancers (4,1 cancer pour 

1000 femmes dépistées avec ou sans CAD) [29], voire que les performances avec 

CAD étaient inférieures à celles du radiologue sans CAD (sensibilité à 83% avec, 
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contre 89% sans). Il y avait également une augmentation de 20% de biopsies réalisées 

ainsi qu’un taux de rappel plus élevé [30]. En ce qui concerne la réduction du nombre 

de cancers non initialement diagnostiqués par le radiologue, plus de 1000 faux positifs 

devaient être pris en compte pour qu’un cancer supplémentaire soit détecté [31]. Les 

résultats étaient similaires avec la tomosynthèse [32]. 

 

Dans l’ensemble, l’utilisation de ces CAD était responsable d’un grand nombre de faux 

positifs, ce qui diminuait la spécificité et la valeur prédictive positive sans augmentation 

significative de la sensibilité [33].  

 

 

• AI-CAD ou nouvelle génération d’aide à la décision dérivé du DL 

Au cours des dernières années, des produits commerciaux plus matures ont été 

développés, faisant émerger une myriade d’études. 

o Interprétation autonome par l’IA 

Initialement, les études se sont intéressées à la comparaison d’interprétation des 

mammographies par les modèles seuls versus radiologue seul, avec des résultats 

initiaux intéressants. Les performances des modèles étaient supérieures aux 

radiologues à l’exception des radiologues expérimentés [34]. 

La revue systématique de Freeman and al. a freiné cet engouement. Il en ressortait 

que 96% des 36 logiciels utilisés avaient des performances inférieures aux 

radiologues, notamment sur la spécificité [35]. L’analyse récente INSPiREED 003 

(Pfob and al.) montrait qu’à ce jour, l’étude multimodalité du dépistage avec 

l’échographie mammaire restait supérieure aux algorithmes commercialisés [36]. 

 

o Interprétation par le radiologue aidé de l’IA 

D’autres études, plus encourageantes, se sont penchées sur un modèle du radiologue 

augmenté par l’IA. Il en ressort schématiquement que la performance du radiologue 

aidé de l’IA apparait supérieure au radiologue seul [37] avec sensibilité (86% vs 83%) 

et spécificité augmentées (79% vs 77%), notamment sur les masses et distorsions 

[38]. 
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o Dépistage et triage des mammographies 

Rodriguez et al. a montré que l’on pouvait réduire de 20% le nombre de 

mammographies de dépistage, en excluant les mammographies ayant un score de 0 

à 2 (score allant jusqu’à 10, risque maximal de cancer) sur le logiciel Transpara®, sans 

perte de chance (0 cancer non diagnostiqué dans l’étude) [39]. Povedano et al. a 

considéré qu’avec le même logiciel et si l’on tolérait une perte de 5% de sensibilité 

(absence de lecture par un radiologue des mammographies ayant un score de 0 à 7 

par Transpara®), on diminuait la volumétrie de 70% en augmentant la sensibilité et 

avec un temps d’interprétation globalement identique [40].  Une autre étude a estimé 

que l’analyse de la tomosynthèse seule par un modèle était non-inférieure au 

dépistage organisé actuel (double lecture des clichés 2D par des radiologues 

différents) [41].  

Ce gain de temps permettrait d’intégrer au dépistage la tomosynthèse en double 

lecture, ce qui serait une valeur ajoutée à la simple lecture actuelle. Cependant, 

compte tenu du nombre de radiologues disponibles et du temps de lecture actuel, son 

intégration n’est pas envisagée à court terme. 

 

o Cancer de l’intervalle 

Deux études sur des petites séries ont montré que l’on pouvait réduire d’environ de 

moitié le taux de cancer de l’intervalle (47%, Transpara® [42] et 48% iCAD® [41]). 

Cette performance est à approfondir compte tenu de l’importance pronostique de la 

taille lésionnelle à la survie des patientes. Wanders et al. est allé plus loin en étudiant 

un modèle associant le score d’un logiciel IA à la densité mammaire. Ce modèle était 

plus performant que l’étude de la densité seule ou du modèle d’IA seul, en détectant 

d’avantage de cancers de l’intervalle invasifs [43]. 

 

 

D’autres modèles existent pour l’étude remnographique et échographique. Par 

exemple, les systèmes d’échographies mammaires automatisées (ABUS, automated 

breast ultrasound sreening), avec reconstruction 3D et système d’aide au diagnostic 

(CAD) semblent réduire la variabilité inter-individuelle tout en en diminuant le temps 

de lecture sans compromis sur le diagnostic [44]. 
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Plusieurs facteurs de variation de la performance des modèles en pratique courante 

ont été décrits : 

- Population training différente de celle testée [45], 

- Analyse d’un seul cliché par le modèle contre une analyse des deux seins par 

le radiologue, et donc une absence d’étude de l’asymétrie de densité, diminuant 

la spécificité [41], 

- Absence d’analyse concomitante des antériorités, 

- Type d’anomalie : meilleure étude des masses et distorsions architecturales par 

rapport aux foyers de microcalcifications [46]. 

 

L’étude méthodologique de Freeman et al. portant sur les biais des études antérieures 

et l’applicabilité de l’IA, est venue rappeler que l’intégration des modèles au dépistage 

organisé du cancer du sein était un long processus pour acquérir les qualités optimales 

à leur intégration en routine clinique (figure 8). 
 

 
Figure 8. Aperçu des risques de biais et d’applicabilité des études récentes portant sur 
l’utilisation des modèles d’IA dans le dépistage du cancer du sein (selon Freeman et al. 
2021) [35].  Bas* si lecture par plusieurs radiologues, Haut* pour une lecture médicale seule 
par rapport au modèle. Bas † pour le précédent dépistage (cancer prouvé sur biopsie ou 
suivi pendant 2 ans pour les test négatifs), Haut † pour le dépistage actuel (cancer prouvé 
sur biopsie sans suivie pour les test négatifs). Transpara® était le modèle analysé pour les 
études encadrées en jaune.  
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d. Analyse radiomique de la tumeur (figure 9) 

En imagerie, les inputs peuvent être des pixels ou des paramètres quantitatifs tels que 

les radiomiques. Cela consiste à extraire des données pertinentes depuis les examens 

d’imageries pour aboutir à des diagnostics de précision et notamment des informations 

prédictives ou pronostiques de pathologies cancéreuses. On parlera ainsi de 

“biomarqueurs d’imagerie”. Ces variables pertinentes ne sont pas forcément visibles à 

l’œil du radiologue [47].  À partir de l’image, le modèle est capable de trouver des 

critères pronostiques, en partie connus de l’homme, comme l’agressivité tumorale. On 

sait, par exemple, que les cancers triples négatifs sont plutôt de forme ronde, alors 

que les lésions de type Luminal A et B (peu agressives) sont souvent spiculées; ou 

que la présence de calcifications est en faveur de lésions sur-exprimant HER2. 

L’imagerie serait alors la seule technique à prédire la biologie des cancers en 

visualisant la tumeur dans son ensemble, ce que l’histopathologie, à travers 

l’échantillonnage, ne peut réaliser. L’analyse radiomique de la tumeur deviendrait un 

élément clé de la prise en charge étant donné que l’hétérogénéité tumorale est un 

facteur de résistance au traitement. 

 

Blatshe and al. a montré que la prise de contraste d’une tumeur mammaire en IRM 

pouvait prédire la fixation HER2. Les tumeurs HER2+ avaient un pourcentage plus 

élevé de pixel se rehaussant, corrélé au VEGF. De la même façon, le Ki67 (index de 

prolifération) pouvait être prédit via différents paramètres de perfusion en IRM 

(contraste, pente de la courbe, …) [48]. C’est un élément pronostique essentiel qui 

témoigne de l’agressivité tumorale et indique une chimiothérapie s’il est élevé (> 10% 

à 20%).  

Une autre étude s’est intéressée au score Oncotype DX ®, score permettant de prédire 

le bénéfice d’une chimiothérapie pour les cancers invasifs de petite taille RH + HER2 

- sans atteinte ganglionnaire, et donc d’orienter la décision thérapeutique. Il est 

déterminé à travers une analyse génomique d’un échantillon tumoral, nécessitant donc 

une biopsie ou chirurgie, avec un délai d’attente pouvant être de plusieurs semaines. 

Saha et al. a démontré que l’on pouvait prédire ce score (AUC à 0,77, p à 0,003) à 

travers des paramètres radiomiques tumoraux (wash-in, wash-out, pente de 

rehaussement, nombre de voxels réhaussés en MIP) [49]. Enfin, Braman et al. a quant 

à lui montré que la signature radiogénomique de la tumeur et de son environnement 

permettait de déterminer les cancers susceptibles de répondre au traitement anti-

HER2 [50]. 
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Figure 9. Résumé schématique de l’analyse radiomique. L’hétérogénéité tumorale, facteur 
pronostique essentiel, se traduit par une hétérogénéité en imagerie médicale. À travers 
l’analyse radiomique faisant intervenir des modèles d’intelligence artificielle, il y a une 
mesure quantitative des paramètres de l’image à partir de l’analyse des pixels et voxels. Il en 
résulte différents paramètres de textures (ou descripteurs). L’ensemble de ces descripteurs 
permet une analyse radiologique au-delà de la prédiction, comme le type histologique, la 
prédiction du Ki67 ou de la fixation HER2. 

 
 

e. Dépistage personnalisé 

Les recommandations françaises prévoient un dépistage particulier et annuel pour les 

patientes considérées à très haut risque de cancer (génétique ou considéré 

équivalent). Pour les patientes à risque intermédiaire et bas il n’y a pas de conduite 

spécifique à tenir en dehors du dépistage organisé. La question s’est posée de savoir 

si les patientes à bas risque pourraient espacer de plus de 2 ans leur dépistage alors 

que celles à risque intermédiaire - haut risque pourraient être suivies annuellement.  

C’est l’objet de deux grandes études internationales en cours : WISDOW TRIAL au 

Etats-Unis et MyPEBS (My Personal Breast Screening) en Europe. Cette dernière est 

la première étude clinique européenne randomisée qui vise à évaluer les bénéfices 

d’un dépistage dont la fréquence sera adaptée au risque individuel de cancer du sein 

de chaque femme. Elle fait intervenir un modèle d’IA, MammoRisk ®, qui prend en 

compte la densité mammaire, les antécédents au premier degré, l’âge de la patiente 
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et les antécédents de biopsies mammaires. Il s’en suit une stadification du risque à 

l‘aide des données de l’algorithme associées à celles de l’étude du polymorphisme 

génétique (test salivaire) de chaque patiente incluse. Quatre niveaux de risques sont 

étudiés : 

- Bas risque (densité A et absence d’antécédents) : mammographie tous les 4 

ans. 

- Risque modéré (population générale) : mammographies tous les deux ans. 

- Risque élevé : mammographie annuelle. 

- Très haut risque : mammographie et IRM annuelles.   

 

3. IA en sénologie au CHUGA : Transpara®[51] 

Transpara®, de la société ScreenPoint Medical, est un logiciel conçu pour être utilisé 

par les médecins afin d'améliorer l'interprétation de la mammographie numérique et 

de la tomosynthèse chez des femmes asymptomatiques.  Il est utilisé dans 20 pays à 

travers le monde. 

Le système est destiné à être utilisé comme une aide à la lecture simultanée pour aider 

les lecteurs à détecter et à caractériser les anomalies potentielles et pour améliorer le 

flux de travail.  Des algorithmes de DL sont appliqués pour la reconnaissance des 

calcifications et des lésions des tissus mous suspectes (dont les masses, les 

distorsions architecturales et les asymétries).  

Les algorithmes sont formés à l'aide d'une vaste base de données (plus d’un million 

de mammographies) contenant des exemples de cancer du sein, d'anomalies 

bénignes et de tissus normaux ayant fait l'objet de biopsies [52]. 

L'efficacité du logiciel n'a été établie que sur les incidences MLO (médio-latérale 

oblique), CC (cranio-caudale), ML (médio-latérale) et LM (latéro-médiale). 
 

a. Marques fixes 

Les régions considérées potentiellement suspectes de cancer par le logiciel sont 

marquées par un rectangle associé à une annotation, soit « calc » pour un groupe de 

microcalcifications soit « mass » pour une anomalie suspecte des parties molles 

(masse, distorsions architecturales ou asymétrie). Les clichés en tomosynthèse sont 

également analysés et le numéro de coupe est identifié. 
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b. Score régional (figure 10) 

Pour chaque région détectée, l’algorithme donne un score régional de probabilité de 

cancer sur une échelle de 0 à 100 (plus le nombre est élevé plus le risque est 

important). Une seule marque est indiquée s’il coexiste dans la même localisation des 

microcalcifications et une anomalie des parties molles (« mass + calc »).  

L’analyse des clichés MLO et CC est faite séparément ce qui explique la présence 

d’un score très souvent différent par cliché. 

 

   
 

Figure 10. (A) Cliché oblique externe droit. Détection d’un foyer de microcalcification des 

quadrants supérieurs annoté « calc » avec un score régional de 53. (B) Cliché de profil 
gauche. Détection d’une distorsion architecturale de la région centrale annotée « mass » 
avec un score régional de 75. 
 

c. Score d’examen (figures 11 et 12) 

L’ensemble de l’examen mammographique, classiquement un cliché de face et oblique 

externe de chaque côté, est annoté d’un score plus général permettant de synthétiser 

la probabilité globale de cancer sur l’examen de dépistage. Il correspond au score 

A B 
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régional étant le plus proche de 100, s’il existe plusieurs anomalies détectées. Il est 

basé sur trois scores de risque différents : 

- Faible : si les scores régionaux sont < 43. Ce seuil a été choisi comme étant le 

cut-off optimal en dessous duquel le risque de cancer est très faible parmi les 

70% des examens les moins suspects (VPN à 99.98% [95% CI: 99.94, 99.99] 

en mammographie 2D et 99.99% [95% CI: 99.95, 99.99] en tomosynthèse) [40]. 

- Intermédiaire : si les scores se situent dans un intervalle entre 43 et 75. Dans 

cette catégorie la prévalence de cancer est équivalente à celle de la population 

générale du dépistage organisé, soit environ 6 à 7 cas pour 1000 patientes. 

- Elevé : si au moins un score régional est > 75. Ce seuil a été défini par rapport 

au taux de détection des cancers du sein (entre 3 et 5%) des patientes 

dépistées. Ici la prévalence est estimée entre 1/5 à 1/10 avec une sensibilité 

comparable ou meilleure à la première lecture radiologique. 

 

Ces différents seuils proviennent de la base de données de ScreenPoint et sont 

confirmés dans d’autres études sur la diminution du workflow ou l’analyse de la 

tomosynthèse par le logiciel seul [34,40]. L’absence de bijection entre le score BIRADS 

et ceux du logiciel est mentionné par le constructeur dans le manuel d’utilisation. 
 

 
 

Figure 11. Score d’examen global à 53 (Intermédiaire) avec un seul foyer détecté dans le 
quadrant supéro-externe droit. Il est marqué sur l’oblique (53) et la face (40). Absence de 
foyer additionnel. Le foyer n’est pas détecté sur la tomosynthèse (flèche). 
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Figure 12. Masse du quadrant supéro-externe du sein droit en zone mammaire moyenne 
(flèche), marquée comme étant une « mass » par Transpara® avec un score régional de 52 
sur l’oblique et 44 sur la tomosynthèse (coupe 29). Elle n’a pas été détectée sur l’incidence 

de face (tête de flèche). En échographie la lésion correspondait à un kyste simple. Le 
modèle n’a pas détecté l’autre masse rétromamelonnaire du sein droit (flèche bleue), 

correspondant à un autre kyste simple. Absence d’anomalie détectée sur le sein gauche par 

le modèle ou par le radiologue. Le score global de l’ensemble de l’examen est Intermédiaire 
(52) et correspond au score régional le plus élevé de l’ensemble des anomalies détectées 
par Transpara (masse droite sur le cliché oblique).  
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d. Marques itératives 

C’est une aide à la décision interactive, c’est-à-dire que l’utilisateur pointe la lésion 

suspecte selon lui (non retenue par le logiciel initialement) et l’algorithme annote soit 

d’un cercle l’anomalie avec un score régional soit une croix s’il ne retient rien. 

Les contestations sont corrélées, via l’algorithme, sur les clichés de face et oblique et 

le score est affiché automatiquement sur les deux clichés. 

 

e. Aide à la navigation en tomosynthèse (DBT) 

Il permet une analyse des coupes des données volumétriques de la DBT suivie de la 

localisation des constations en 3D et envoie des liens vers les régions 

correspondantes en MLO et CC. À noter que la 2D synthétique (image 2D reconstruite 

à partir de la tomosynthèse) n’est pas traitée. Le logiciel ne permet pas de faire des 

comparaisons avec des examens antérieurs. 

 

f. Résumé des études cliniques 

À propos de Transpara®, il a été démontré par des études cliniques : 

- Que son utilisation permettait une augmentation de la sensibilité des 

radiologues sans diminuer la spécificité ou allonger le temps de lecture [38]. 

- Que sa performance n’est pas inférieure à celle des radiologues [34], avec une 

sensibilité non inférieure ou supérieure (+ 6,3 % IC 95 % = (5,8 % - 6,8 %) ; p 

= 0,016), et une spécificité non inférieure ou supérieure (+ 0,9 % IC 95 % = (- 

1,1 %, + 2,8 %) ; p = 0,38). 

- L’augmentation de la sensibilité de détection du cancer du sein sur les clichés 

tomosynthèse à l’aide de l’algorithme versus sans algorithme (AUC avec 

Transpara® = 0,863 vs AUC sans aide = 0,833 ; p = 0,0025). 

- Une réduction du temps de lecture sur les examens normaux, ce qui implique 

une réduction moyenne du temps de lecture de -20 % (IC 95 % = 16 % - 25 %) 

dans le cadre d'un dépistage sans risque de cancer [39]. 
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PARTIE 2 : Article 
 

A) Introduction 
 

Le cancer du sein est le cancer le plus fréquent chez les femmes et la première 

cause de décès par cancer chez ces dernières, ce qui en fait un réel enjeu de santé 

publique. Pour cette raison, les techniques radiologiques de dépistage se sont 

nettement améliorées ces dernières années. En conséquence, des lésions 

radiologiques de plus en plus subtiles sont découvertes et le nombre de biopsies 

mammaires réalisées augmente. 

 

Les examens d’imageries sont classés en cinq catégories selon le lexique BIRADS de 

l’ACR : ACR 1 : examen normal, ACR 2 : anomalie bénigne, ACR 3 : anomalie 

probablement bénigne dans 98% des cas, nécessitant une surveillance, ACR 4 : 

anomalie suspecte nécessitant une biopsie et ACR 5 : lésion fortement suspecte de 

cancer, à biopsier également.  

Les échantillons de biopsie sont analysés et classés en cinq catégories de B1 à B5 

selon la classification du EWGBSP (European Working Group on Breast Screening 

Pathology [1]. Les différentes catégories correspondent à : B1, normal ; B2, bénin ; 

B3, potentiel malin incertain ; B4, suspect et B5, malin.  

 

Les lésions classées B3, dites frontières, représentent environ 7 à 9% des biopsies [2] 

et sont un groupe hétérogène d’anomalies histologiques marqueurs d’un tissu 

mammaire à risque de cancer du sein. Les principales lésions B3 sont l'hyperplasie 

canalaire atypique (HCA), l'hyperplasie lobulaire atypique (HLA), la métaplasie 

cylindro-cubique atypique (MCA), le papillome simple (PS) ou atypique (PA), les 

cicatrices radiaires (CR), le carcinome lobulaire in situ de type classique (CLIS 

classique) et les tumeurs phyllodes (TP).  

Leur prise en charge a longtemps reposé sur la chirurgie devant leur risque de sous- 

estimation (risque de trouver sur la pièce chirurgicale une lésion néoplasique non 

présente sur la pièce de biopsie) de 9,9% à 35,1% [3]. Cependant, depuis plusieurs 

années, la tendance est à la désescalade chirurgicale notamment avec le 

développement de la macrobiopsie d’exérèse comme alternative à la chirurgie. 

Si certains critères cliniques, radiologiques ou histologiques sont connus pour 
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majorer le risque de sous-estimation de ces lésions frontières, il n’existe pas à 

l’heure actuelle de recommandation officielle sur leur prise en charge qui reste pays 

et centre dépendante. 

 

Depuis les quinze dernières années, le nombre de publications sur l’intelligence 

artificielle en imagerie médicale a considérablement augmenté pour atteindre environ 

700 à 900 publications par an [4,5]. Le dépistage du cancer du sein est une des 

applications majeures de l’IA en radiologie pour plusieurs raisons, telles que la grande 

incidence du cancer du sein ou la grande variabilité d’interprétation des 

mammographies selon les radiologues [6,7]. 

De nombreux systèmes d’aide à la décision (computer-aided diagnosis, CAD) ont 

initialement été développés en imagerie médicale aux  États-Unis durant les années 

2000 avec des résultats encourageants [6]. Ils ont par la suite été largement 

abandonnés de par leurs performances médiocres, notamment d’une sensibilité 

excessive [7]. 

Depuis quelques années, de nouveaux modèles prédictifs plus matures ont vu le jour, 

avec des performances supérieures aux premières générations, dont certains font 

intervenir la notion d’apprentissage profond ou deep learning (DL), comme le logiciel 

Transpara® commercialisé par ScreenPoint, disponible au CHU Grenoble Alpes 

(CHUGA). 

 

L’objectif principal de ce travail est d’étudier les performances de Transpara® pour la 

prédiction de malignité des pièces opératoires des anomalies mammographiques 

correspondant à des lésions frontières B3 sur macrobiopsies. L’hypothèse est que plus 

le score du modèle augmente plus le risque de cancer croît, comme pour le score 

radiologique BIRADS. 

Après un rappel sur l’analyse descriptive de la population et des critères radiologiques 

associés à la malignité des pièces opératoires, étudiés par S. Benhamiche [8], les 

objectifs secondaires porteront sur la comparaison entre la distribution du score du 

modèle et la classification BIRADS, notamment dans l’étude des foyers de 

microcalcifications (distribution et morphologie) et des masses. 
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B) Matériels et méthodes 

1. Design de l’étude 

Il s’agit d’une étude diagnostique rétrospective monocentrique réalisée au CHUGA de 

mars 2016 à février 2022.   

La validation du protocole par la Direction de la Recherche Clinique et de l'Innovation 

(DRCI) du CHUGA et l’autorisation à démarrer la recherche ont été obtenues en avril 

2022. 

Le service de radiologie a procédé à l’affichage d’une notice générique portant sur la 

recherche interne sur données. Cet affichage comporte toutes les mentions utiles sur 

la recherche au CHUGA et les modalités d’opposition.  

 

Nous avons recensé au total 925 procédures de macrobiopsies sous mammographie 

(stéréotaxie ou tomosynthèse) réalisées dans cet intervalle. Le critère d’inclusion était 

un résultat histologique de biopsie classé B3 (165), avec des lésions de MCA, HCA, 

HLA, CLIS classique, CR, PS et de PA. Les lésions phyllodes dont la prise en charge 

est à part et systématiquement chirurgicale n’ont pas été incluses. Lorsque plusieurs 

types histologiques étaient associés, la lésion la plus péjorative a été déterminée selon 

les données de la littérature (papillome avec atypie > HCA > CLIS > HLA > MCA > CR 

> papillome sans atypie) [9,10].  

Le critère d’exclusion principal était l’absence de chirurgie ou des résultats 

histologiques post-opératoires non disponibles. Une abstention chirurgicale a été 

décidée en RCP pour 60 patientes. L’information concernant la réalisation d’une 

chirurgie ou ses résultats était manquante pour 4 lésions (perdus de vue, refus 

de la chirurgie par la patiente, chirurgie toujours en attente au dernier jour 

d’inclusion). 

Les autres critères d’exclusion étaient le sexe masculin, l’âge inférieur à 

18 ans, le refus de la patiente à l’utilisation de ses données pour l’étude,  la 

présence d’une lésion B5 (6 lésions) ou B4 (2 lésions) intriquée avec la lésion B3, 

l’absence des données de l’algorithme Transpara® (2 lésions) et un bilan 

mammographique diagnostique incomplet (2 lésions sans clichés de face). 

Les inclusions se sont terminées le 1er avril 2022 et nous avons finalement inclus 

89 lésions chez 86 patientes (figure 1). 

  



43  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 1. Flow Chart de l’étude 

 

2. Algorithme d’intelligence artificielle Transpara® 

Le système d’intelligence artificielle d’aide au diagnostic Transpara® (version 1.3.0 ; 

ScreenPoint Medical), qui a déjà été étudié dans d’autres publications [11-13], a été 

utilisé pour cette étude. Ce système utilise des algorithmes de deep learning pour 

analyser les mammographies 2D et les tomosynthèses ainsi que pour détecter les 

lésions suspectes de cancer du sein.  

Les lésions les plus suspectes sont marquées et un score régional leur est attribué, de 

1 à 100. Plus le score est élevé plus le risque de cancer du sein est significatif. Chaque 

cliché est analysé de façon indépendante et très souvent les scores diffèrent pour une 

même lésion.   

Par la suite, une catégorie (score global) est attribuée à l’ensemble du bilan 

mammographique, quel que soit le nombre de lésions marquées : 

- Faible : si l’ensemble des scores régionaux est inférieur à 43, traduisant un 

risque de cancer très faible (VPN à 99.98%). 

- Intermédiaire : si les scores se situent dans un intervalle entre 43 et 75.  

Dans cette catégorie la prévalence de cancer est équivalente à celle de la 

population générale du dépistage organisé, soit environ 6 à 7 cas pour 1000 

patientes. 

925 Macrobiopsies sous tomosynthèse (mars 2016 à février 2022) 

165 lésions B3 

105 lésions 

89 lésions incluses 

60 lésions non opérées (RCP) 

4 perdus de vue + 12 exclusions : 

8 lésions péjoratives associées (B4 ou B5) 

2 bilans mammographiques incomplets  

2 données de  ’  g               p   b  s 
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- Elevé : si les scores sont supérieurs à 75, avec une prévalence de cancer 

estimée entre 1/5 à 1/10. 

Ces différents seuils proviennent de la base de données ScreenPoint et ont été 

validées par différentes études [11-13]. 

 

Le système a été installé en juin 2021 au CHUGA après validation par la DRCI.  

Concernant la période de novembre 2016 à juin 2021, le CHUGA n’étant pas encore 

équipé du modèle, il a été appliqué à postériori sur les mammographies. 

Dans cette étude, seul le score régional le plus élevé entre les deux clichés 2D a été 

pris en compte. Les images de tomosynthèse n’étant pas disponibles pour toutes les 

patientes (non réalisée sur les bilans les plus anciens), les scores attribués à ces 

images n’ont pas été pris en compte. 

 

3. Analyse statistique 

Pour la partie descriptive pure de notre étude, il a été réalisé des moyennes et des 

pourcentages.  Pour la seconde partie, la population a été divisée en deux groupes 

selon leur histologie définitive sur pièce opératoire (B2 et B5), puis soumise à des 

analyses statistiques univariées à l’aide des logiciels en ligne pvalue.io et biostatgv, 

en utilisant le test paramétrique de Fisher. La découverte de lésions frontières B3 sur 

pièce n’a pas été étudiée compte tenu du fait que la prise en charge est non 

consensuelle, contrairement aux lésions B5 (indication de chirurgie) et B2 (absence 

de prise en charge thérapeutique). Pour la dernière partie, le test de normalité (Shapiro 

Wilk) de la variable « score IA » étant significatif (p = 0,001), le test non paramétrique 

de Wilcoxon-Mann-Whitney entre les groupes B2 et B5 a été utilisé. Les performances 

de l’algorithme ont été illustrées sous forme de courbe ROC (logiciel R (v 4.1.3) avec 

le package Epi (v 2.47)), et l'aire sous la courbe (AUC) a été estimée à l'aide de la 

règle trapézoïdale. Enfin, une analyse de la distribution des scores de Transpara® 

selon l’ACR, la distribution et la morphologie des 81 foyers de calcifications B3 a été 

réalisée à l’aide du test non paramétrique Kruskal-Wallis. 
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C) Résultats 

1. Analyse descriptive de la population 

a. Description de la population des lésions B3 sur biopsie [8] 

Les caractéristiques histologiques (figure 2) et radiologiques (tableau 1) de la 

population étaient similaires à celles étudiées par S. Benhamiche, notamment près de 

la moitié des lésions (48,3%) était classée ACR 4B (suspicion de cancer entre 10% et 

50%) et correspondait à des lésions d’hyperplasie canalaire atypique sur les biopsies 

dans la majorité des cas (51,7%). La seule différence notable était la nature des lésions 

étudiées. Contrairement à la précédente étude, 91% des lésions de notre étude étaient 

des foyers de microcalcifications contre 56%. À noter qu’une des cibles correspondait 

à l’association de microcalcifications et d’une distorsion architecturale.  

 

 

 

 

Figure 2. Répartition en pourcentage (N) des sous types histologiques B3 les plus péjoratifs 
sur les biopsies 

  

2% (2)
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  Toutes les lésions (89) 

  Nombre % 
Age moyen (années)  58  
Densité mammaire    
 A 1 1,1 
 B 26 29,2 
 C 58 65,1 
 D 4 4,5 
ACR    
 3 4 4,5 
 4A 21 23,6 
 4B 43 48,3 
 4C 21 23,6 
 5 0 0 
Distorsion architecturale    
 Oui 9 10,1 
 Non 80 89,9 
Microcalcifications    
 Oui 81 91 
 Non 8 9 
Distribution    
 Régionale 13 16,1 
 Amas 54 66,7 
 Linéaire 10 12,3 
 Segmentaire 4 4,9 
Morphologie    
 Amorphes 21 25,9 
 Grossières Hétérogènes 16 19,7 
 Fines Polymorphes 43 53,1 
 
 
 
 

Linéaires ou linéaires branchées 1 1,2 
 
 

Tableau 1. Caractéristiques radiologiques de la population B3 sur biopsie 

 

 

b. Analyse descriptive des pièces opératoires 

Dans cette partie, notre population a été divisée en trois groupes selon leur histologie 

définitive sur la pièce opératoire : B2 (15 lésions ; 16,85%), B3 (63 lésions 

 ; 70,79%) et B5 (11 lésions ; 12,36 %). Nous souhaitions une description plus précise 

des patientes dont l’histologie était finalement bénigne (B2) (patientes qui auraient pu 

ne pas être opérées) et des patientes qui finalement avaient un cancer (B5) et pour 

lesquelles la chirurgie était vraiment bénéfique. Les tableaux 2 et 3 récapitulent les 

caractéristiques histologiques définitives dans ces deux groupes. 
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   Toutes les lésions (89) 
   Nombre % 
Chirurgie     
 CHUGA  72 81 
 Hors CHUGA  17 19 
B2 définitif   15 16,8 
B3 définitif   63 70,8 
B5 définitif   11 12,4 
Sous type 
B5 définitif 

CCIS  9 81,8 
Carcinome infiltrant  2 18,2 

  Type non spécifique 1 50 
  Lobulaire 1 50 

 

Tableau 2. Caractéristiques histologiques définitives de la population B3 opérée 

 

 

 

 

  Histologie définitive  
  B2 B5 p value 

Nombre de lésions  15 11  
Densité mammaire    0,837 
 A 0 0  
 B 8 (53,3) 6 (54,5)  
 C 6 (40) 4 (36 ,3)  
 D 1 (6,7) 1 (9,1)  

ACR BI RADS    0,645 
 3 0 0  
 4A 4 (26,7) 1 (9,1)  
 4B 8 (53,3) 8 (72,7)  
 4C 3 (20) 2 (18,2)  

Distorsion architecturale    1 
 Oui 1 (6,7) 0  
 Non 14 (93,3) 11 (100)  

Microcalcifications    1 
 Oui 14 (93,3) 11  
 Non 1 (6,7) 0  

Distribution    1 
 Régionale 1 (7,1) 2 (18,2)  
 Amas 11 (78,6) 7 (63,6)  
 Linéaire 1 (7,1) 1 (9,1)  
 Segmentaire 1 (7,1) 1 (9,1)  

Morphologie    0,89 
 Amorphes 4 (26,7) 5 (45,4)  
 Grossières hétérogènes 1 (6,7) 0  
 Fines et polymorphes 9 (60) 6 (54,6)  
 Fines linéaires ou branchées 0 0  

 
 

Tableau 3. Caractéristiques radiologiques des patientes selon le type histologique définitif 
(B2 et B5) 
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Description des groupes B2 et B5 définitifs 

Comme pour la population incluse, les caractéristiques radiologiques et histologiques 

étaient équivalentes à celle de S. Benhamiche [8], en dehors du type d’anomalies 

mammographiques.  

 

Pour le groupe B2, il s’agissait uniquement de microcalcifications (93,3% contre 56% 

précédemment) dont une lésion associait microcalcifications et distorsion 

architecturale (6,7%). La majorité des lames chirurgicales retrouvait seulement des 

remaniements cicatriciels des biopsies antérieures. 

 

Toutes les lésions B5 correspondaient à des microcalcifications (contre 80%).  

L’histologie définitive correspondait à un carcinome canalaire in situ (CCIS) dans 9 cas 

sur 11 et un carcinome infiltrant dans 2 cas (un de type non spécifique (CITNS), l’autre 

de type lobulaire (CLI)) (tableau 2). 

 

De façon similaire, il n’a pas été mis en évidence de critères radiologiques 

significativement différents entre les groupes B2 et B5 (tableau 3). 
 

 

2. Analyse du score Transpara® 

a. Analyse descriptive du score régional  

Sur les 89 lésions détectées par le radiologue, 79 (88,8%) ont été signalées par le 

logiciel Transpara®. Le score régional moyen de l’anomalie étudiée était de 64, soit 

un risque considéré comme « Intermédiaire » par le constructeur. Seul le score le plus 

élevé entre les deux incidences a été pris en compte pour l’analyse statistique. La 

moyenne des scores régionaux sur l’incidence de face était de 52 (Intermédiaire), 

identique à celle sur les clichés obliques. 

Dix lésions avaient un score nul car non détectées (11,2%) (figure 3), 4 « Faible » 

(4,5%), 37 « Intermédiaire » (41,6%) et 38 « Élevé » (42,7%). À noter que 5 lésions 

ont été retrouvées seulement sur les images de tomosynthèse, non disponibles pour 

l’ensemble de la population et donc non étudiée.  
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A.  

          

B.  

                              
Figure 3. (A) Foyer de microcalcifications grossières hétérogènes de l’union des quadrants 
internes gauches (encadré rouge), non vu par Transpara (absence de score régional), 
correspondant à de l’hyperplasie canalaire atypique (B3) sur la biopsie et la pièce opératoire. 
(B) Agrandissement sur le foyer de microcalcifications ACR4A. 
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Les anomalies étaient pour plus de la moitié considérées par le modèle comme des 

calcifications (« calc ») (54,4%) et de façon moins fréquente par une double anomalie 

(« calc + mass ») (38%). Six anomalies étaient désignées comme des masses seules 

(« mass ») (7,6%) et correspondaient uniquement à des distorsions architecturales 

(figure 4). 

A.  

B.  

         
Figure 4. (A) Distorsion architecturale ACR4C de l’union des quadrants externes du sein 
gauche marquée par Transpara® avec l’annotation « mass » (encadré blanc). Score régional 
sur le cliché oblique externe à 75 et à 48 sur la face, avec un score global Elevé 
(correspondant au score régional le plus élevé). L’anatomopathologie définitive était une 
cicatrice radiaire (B3).  (B) Agrandissement sur le cliché oblique centré sur la distorsion 
(cercle).  
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Les dix lésions non détectées étaient 9 foyers de microcalcifications (figures 3 et 5) et 

une distorsion architecturale. Elles correspondaient à 1 lésion B2 définitive (10%), 1 

lésion B5 définitive (10%) (figure 5) et 8 lésions B3 définitives (80%). Comme 

précédemment nous souhaitions une analyse plus précise des groupes B2 et B5. 

 
- Descriptif du score Transpara® du groupe B2 (N=15) : 

Le score régional moyen était de 64,5. Les anomalies détectées correspondaient à 8 

foyers de microcalcifications (57,1 %), 4 foyers de microcalcifications associés à une 

masse (28,6%) et 2 masses (14,3%) (toutes deux correspondant à une distorsion 

architecturale). Une lésion n’a pas été retrouvée par Transpara et correspondait à de 

l’hyperplasie canalaire simple. Ces anomalies étaient soit non retrouvées sur les 

tomosynthèses soit détectées mais avec un score régional plus bas. 

 

 

- Descriptif du score Transpara® du groupe B5 (N=11) :  

Le score régional moyen de 64,1 était statistiquement non différent du groupe B2 (p 

value 0,876, tableau 5). Les anomalies détectées correspondaient à 5 foyers de 

microcalcifications (50%) et 5 foyers de microcalcifications associés à une masse 

(50%). Une lésion (foyer de microcalcification ACR4B) signalée par le radiologue n’a 

pas été marquée par le modèle et correspondait à un carcinome invasif de type non 

spécifique (CITNS) (figure 5). Une des lésions avait un score un peu plus élevé avec 

la tomosynthèse (71 versus 61 sur le cliché 2D).  

 

Les tableaux 4 et 5 récapitulent les données du modèle sur notre population. 
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Figure 5. (A) Détection par Transpara® (et par le radiologue) d’une masse associée à des 

microcalcifications du quadrant supéro-interne gauche (flèche). Lésion doublement marquée 
sur la face (deux encadrés « mass+calc ») avec score régional à 97 associé à un score 
régional de 93 sur le cliché oblique. Le score global est Élevé (97). L’histologie définitive était 

un carcinome canalaire infiltrant (CITNS) avec une composante in situ (CCIS). Le foyer de 
microcalcification en amas ACR4B du quadrant supéro-externe (encadré rouge) n’a pas été 

marqué. Le score de 81 sur l’oblique (tête de flèche) était considéré comme de la 
superposition glandulaire par le radiologue. (B) Agrandissement sur les microcalcifications 
retenues seulement par le radiologue, correspondant à un CITNS (B5) sur la pièce 
opératoire. 
  

A. B. 
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  Total des lésions 

  Nombre % 
Score Régional Transpara®  89  

 Score Nul (non détecté) 10 11,2 
 Score Faible 4 4,5 
 Score Intermédiaire 37 41,6 
 Score Élevé 38 42,7 
Anomalie détectée (79 sur 89)    
 Calcifications 43 54,4 
 Masse 6 7,6 
 Masse + Calcifications 30 38 
Histologie définitive des lésions non vues par 
Transpara® 

   

 B2 1 10 
 B3 8 80 
 B5 1 10 
 

Tableau 4. Données de l’algorithme pour notre population B3 biopsiée 

 

 

 

 

  Histologie définitive  
  B2 (%) B5 (%) P-value 
Nombre total de lésions  15 11  
Lésions détectées par 
Transpara® 

 14 (93,3) 10 (90,9)  

 Score moyen 64,5% 64,1% 0,876 

 Anomalies détectées   0,683 

 Microcalcifications 8 (57,1) 5 (50)  
 Masse 2 (14,3) 0  
 Masse + microcalcifications 4 (28,6) 5 (50)  
Lésions non détectées par 
Transpara ® 

 1 (6,7) 1 (9)  

 

 

Tableau 5. Données de l’algorithme selon le type histologique définitif (B2 et B5). 
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b. Foyers additionnels (tableau 6) 

L’algorithme a détecté 56 foyers (63% des patientes) en plus de celui étudié et à 

chaque fois un seul par patiente sauf pour une (deux foyers additionnels). Le score 

régional moyen était de 64 (« Intermédiaire »), équivalent au foyer principal étudié. 

Seulement 48% (27/56) des lésions étaient retenues par le radiologue a priori.  

Dix d’entre elles (37%) étaient des lésions B5 définitives (biopsiées dans le même 

temps ou à distance). Il s’agissait de 3 CITNS associés à des lésions de CCIS (figure 

5), 2 CITNS et 5 CCIS seuls. Les 9 autres (34%) étaient en rapport avec la lésion 

principale étudiée doublement marquée (figure 6), systématiquement en lien avec des 

foyers de microcalcifications étendus (jusqu’à 50 mm). Par ailleurs, il y avait 6 lésions 

B2 (22,2%) dont un kyste, 1 lésion B3 (3,4%) et 1 foyer de calcifications ACR 3 (perdue 

de vue après la chirurgie de la lésion frontière étudiée). 

Les 29 lésions (52%) non retenues étaient considérées par le radiologue comme de la 

superposition glandulaire (figure 7), des macro-calcifications, des microcalcifications 

éparses ou des calcifications vasculaires (ACR 2).  

Deux foyers de microcalcifications ACR 4B (B2) détectés par le radiologue n’étaient 

pas vus par l’algorithme et une lésion vue par le modèle (score 81, élevé) et non vue 

initialement par le radiologue était un CITNS, vu en échographie dans un second 

temps (figure 8). 

 

 
   Nombre % 

Foyers additionnels  56  
 Retenus par le radiologue  27 48 
 Non retenus  29 52 
Caractéristiques des foyers retenus    

   
 Lésions B5 définitives 

Lésion B3 définitive 
Lésions B2 définitives 
Microcalcifications ACR 3 
Lésions principales doublements marquées (étendues) 

10 37 
 1 3,4 
 6 22,2 
 1 3,4 
 9 34 

 

 

Tableau 6. Foyers additionnels marqués par Transpara® sur le bilan mammographique avec 
les caractéristiques de ceux retenus par le radiologue. 
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A.  

B.  

 

Figure 6. (A) Double marquage (flèche) d’un foyer de microcalcifications sur le cliché oblique 
(66 et 73). Une seule marque (tête de flèche) sur le cliché de face (88). (B) Agrandissement 
sur le cliché oblique des microcalcifications régionales fines et polymorphes du quadrant 
supéro-externe gauche, ACR4B, étendues sur 21 mm, expliquant le double marquage.  
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Figure 7. Détection d’une masse (score régional à 48) des quadrants supérieurs gauches 
sur le cliché oblique par Transpara ®. Étalement de cette densité sur le cliché localisé 
comprimé correspondant à de la simple superposition glandulaire (flèche), non retenue par le 
radiologue. Mamelon (étoile). 
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A.  

B.  

 

Figure 8. (A) Détection du foyer de microcalcifications ACR4B du quadrant supéro-interne 
(score à 66) (flèche) en lien avec la lésion principale étudiée (B3). Cible additionnelle (tête de 
flèche) de l’union des quadrants supérieurs, marquée comme étant une masse avec un 
score régional de 81 sur la coupe 23 (cliché de tomosynthèse). Agrandi sur cette masse 
spiculée (encadré rouge), détectée par Transpara® sur les clichés de tomosynthèse et non 
vue par le radiologue. (B) En échographie, masse infracentimétrique des quadrants 
supérieurs gauches correspondant à la masse initialement marquée par Transpara®. La 
pièce opératoire était un CITNS (B5). 
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c. Performance de Transpara® sur la population B2 et B5 

La courbe ROC du modèle est montrée dans la figure 9. L’aire sous la courbe (AUC, 

area under the curve) était de 0,52, soit à peine plus que le hasard. Les meilleures 

performances du test étaient atteintes pour un score supérieur à 82 avec une 

sensibilité de 36% et une spécificité de 87%. La valeur prédictive négative (VPN) était 

de 0,65 et la valeur prédictive positive (VPP) de 0,667. Pour comparaison, la sensibilité 

moyenne d’un radiologue en mammographie est de 86,9% avec une spécificité de 

88,9% (Lehman 2017). 

Sur ces données descriptives, la VPP du modèle semblait dans l’intervalle de celle du 

score ACR 4C (VPP de cancer : 50-95%). Le modèle positivait 4/11 lésions B5 alors 

que le radiologue classait seulement 2 lésions B5 avec un score ACR4C. Les autres 

étaient classées en ACR 4A (VPP de cancer : 2%-10%) ou ACR 4B (VPP de cancer : 

10-50%) et donc considérées comme moins suspectes par le radiologue.  De la même 

façon, le modèle positivait 2/15 lésions B2 alors que le radiologue avait classé 3/15 

lésions ACR 4C. 

 

 

 

Figure 9. Performance et Aire sous la courbe du modèle Transpara® dans le groupe B2 et 
B5 de notre population. 
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d. Analyse descriptive de la distribution des scores du modèle 

sur les 81 foyers de microcalcifications de notre population 

B3 biopsiée (tableau 7) 

 

- Selon l’ACR : 

Les scores de l’algorithme étaient statistiquement différents selon le score ACR et, au 

vu des données descriptives, semblaient croissants selon la gravité du score BIRADS 

: ACR 3 < ACR 4A < ACR4B < ACR4C (p=0,004).  

 

- Selon les caractéristiques des microcalcifications 

Les scores du modèle n’étaient pas significativement différents selon le type de 

distribution des 81 foyers de calcifications (p = 0,052).  

Concernant la morphologie, il existait une différence statistiquement significative (p = 

0,006). Aux vues des données descriptives, les scores de l’IA étaient croissants dans 

le sens Amorphes < Fines et polymorphes < Grossières Hétérogènes, et donc 

différents du score prédictif BI RADS actuellement validé (Amorphes < Grossières 

Hétérogènes < Fines et Polymorphes < Fines Linéaires et/ou Branchées). La catégorie 

de microcalcifications de morphologie fine linéaire n’a pas été pris en compte dans 

l’analyse statistique étant donné qu’il y avait qu’une seule valeur. 

 

 

 
Tableau 7. Données de l’algorithme selon la classification BIRADS de l’ACR, la morphologie 
et la distribution des microcalcifications de notre population B3 biopsiée (81).                          
1 Moyenne, ² Kruskal-Wallis rank sum test 
  

  Lésions B3 Score IA1 p value² 

ACR BI RADS    0,004 
 3 4 26  
 4A 21 57  
 4B 43 68  
 4C 13 77  

Distribution    0,052 
 Régionale 13 69  
 Amas 54   62  
 Linéaire 10 64  
 Segmentaire 4 88  

Morphologie    0,006 
 Amorphes 21 54  
 Grossières hétérogènes 16 77  
 Fines et polymorphes 43 65  
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e. Analyse descriptive du score Transpara® pour les masses du 

groupe B5 

Sur 11 lésions B5, 5 étaient considérées par le modèle comme des masses associées 

à des calcifications (« mass + calc »), toutes en lien avec des lésions de CCIS. Les 

deux lésions infiltrantes étaient soit non vues pour une (figure 5), soit considérées 

comme étant des microcalcifications seules pour l’autre avec un score intermédiaire 

(figure 10). L’ensemble des lésions B5 était considéré comme des microcalcifications 

seules par le radiologue.  

 

    

Figure 10. (A) Détection de calcifications (« calc ») en amas et amorphes ACR4B dans le 
quadrant supéro-externe droit avec score global intermédiaire (score régional de 40 sur la 
face et de 53 sur l’oblique). (B) Agrandissement sur le cliché de face (encadré rouge). 
L’anomalie correspondait à un carcinome lobulaire infiltrant (B5b) sur la pièce opératoire. 

A. B. 
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D) Discussion 

1. Description de la population B3 

Les lésions frontières ont été retrouvées sur 17,84 % (165/925) de l’ensemble des 

macrobiopsies mammaires sous mammographie réalisées en 6 ans au CHUGA. Ce 

pourcentage est concordant avec les données de la littérature, qui les situent entre 

4,5% et 22,9% [14]. Quatre-vingt-onze pourcent des anomalies macrobiopsiées sous 

mammographie étaient des microcalcifications, résultats également similaires à la 

littérature (36,3% à 98,7% avec une médiane de 85,7%) [14]. 

De 2016 à 2021 au CHUGA, 63,6% des lésions B3 étaient opérées après discussion 

en RCP, également en accord avec les données disponibles dans la littérature malgré 

leur hétérogénéité (de 33,5% pour Rageth à 86,3% pour Cohen et al.) [3,9] ce qui 

montre l’absence consensuelle de prise en charge thérapeutique à ce jour. 

 

2. Analyse du score Transpara® 

Le modèle a été appliqué à postériori sur les mammographies réalisées entre 

novembre 2016 et juin 2021 pour 79 lésions frontières. Le score Transpara n’était pas 

disponible initialement et le classement ACR de chaque lésion a été déterminé par le 

radiologue de façon indépendante, limitant le biais d’incorporation. Pour les 10 autres 

lésions détectées sur des mammographies réalisées après juin 2021, le modèle 

émettait un score instantané sur la console d’interprétation, ce qui pouvait influencer 

le radiologue dans sa classification BIRADS. 

 

L’absence de performance satisfaisante du modèle dans notre population B3 tend vers 

les résultats de deux grandes études. Fenton et al. a montré une diminution de la 

performance dans l’interprétation des mammographies par des logiciels d’IA par 

rapport aux médecins, une augmentation du taux de biopsies et l’absence 

d’association dans l’amélioration de la détection des cancers invasifs [7]. Lehman et 

al. a quant à lui estimé que les performances des CAD n’étaient pas meilleures que le 

radiologue et qu’elles diminuaient la sensibilité du radiologue lorsqu’il était aidé par 

ces modèles [15]. Cependant, ces études analysaient en grandes parties des CAD 

d’anciennes générations dérivées du machine learning à la différence du logiciel 

Transpara® utilisé pour notre étude. 
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Dès lors, notre analyse est en grande partie discordante avec les données récentes 

de la littérature faisant intervenir des modèles de DL. 

Dans l’ensemble de ces études, Rodriguez-Ruiz et al a démontré la non-infériorité ou 

la supériorité du modèle Transpara® seul pour la détection des cancers (AUC du 

modèle à 0,840 vs 0,814 pour les médecins, avec un AUC du modèle supérieur à 

61,4% des 101 radiologues) ou en association avec le radiologue (AUC 0,89 avec 

l’aide d’IA vs 0,87 sans aide) ainsi qu’une diminution du flux de travail de 20% sans 

perte de chance pour les patientes [11-13]. 

Kim et al. a prouvé également l’importante amélioration de la détection des lésions 

infiltrantes par les algorithmes par rapport aux radiologues (sensibilité de 90,24% 

contre 75,55%) [16]. Dans notre étude, les deux lésions infiltrantes étaient soit non vue 

pour l’une, soit marquée comme des microcalcifications seules pour l’autre avec un 

score intermédiaire (53). 

Une des principales explications est que notre population diffère de façon majeure à 

celles incluses dans les études actuelles. Comme l’a montré Freeman et al. dans sa 

revue systématique [17], ces études sont pour la plupart rétrospectives et sans analyse 

en routine clinque (analyse en laboratoire avec biais de sélection et d’incorporation). 

Elles se basent sur des données internes sans qu’il y ait de validation externe 

satisfaisante, notamment à travers la validation croisée, ce qui surestime les 

performances (overfitting) et entraine un problème de généralisation de ces tests [18]. 

Les inclusions sont par ailleurs toujours réalisées dans le cadre du dépistage avec des 

patientes asymptomatiques cliniquement et sans antécédents personnels de cancer 

du sein ou de lésions frontières. Les populations sont soit enrichies en cancer (jusqu’à 

39,7% avec le modèle Transpara par Rodriguez-Ruiz [11]), soit avec une prévalence 

proche de la population générale (0,7%).  

Notre population au CHUGA est très différente. Sur 89 lésions, 19 patientes (21,34%) 

n’étaient pas dans le cadre du dépistage. Il y avait 3 antécédents de lésions B3 

opérées (1 HLA, 1 MCA et 1 CR + CLIS), 2 antécédents de cancer, 6 lésions ACR 6 

homolatérales (3 CCIS + CITNS, 2 CITNS et 1 CCIS) et 8 lésions ACR 6 

controlatérales (2 CLI, 3 CITNS, 2 CCIS, 1 CCI + CCIS). Dans les groupes B2 et B5, 

où les performances du modèle ont été analysées, il y avait 6/26 patientes (23%) en 

dehors du cadre du dépistage. 

Une des autres principales explications est le manque de puissance. 

Avec 15 lésions B2, 11 lésions B5 et une puissance consentie de 80%, on pouvait 

mettre en évidence une AUC à 0,79. Pour mettre en évidence une AUC de 0,8 avec 

une puissance de 90%, il aurait été nécessaire d’avoir 17 lésions dans chaque groupe. 
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Cinq lésions ont été détectées seulement sur les clichés de tomosynthèse (score de 

39 à 72, non pris en compte) dont 3 correspondaient à une distorsion architecturale. 

Cela est concordant avec les données de la littérature où la performance des modèles 

seuls ou du radiologue aidé par les modèles semble meilleure sur les tomosynthèses 

par rapport aux clichés 2D, notamment pour les anomalies non calciques (distorsion, 

masse et asymétrie) [19]. Cependant, ces 5 anomalies étaient des lésions B3 

définitives, ce qui n’avait pas d’impact dans notre étude. 

Concernant la distribution du score de l’IA selon l’ACR dans les foyers de 

microcalcifications ; il semblerait que compte tenu des données descriptives, il soit 

croissant selon la gravité du BIRADS. Pour s’en assurer, il faudrait comparer nos 

moyennes deux à deux en prenant en compte le risque d’inflation du risque alpha, ce 

qui n’a pas été fait. 

 

3. Limites de l’étude 

Les lésions n’étaient pas toutes indépendantes car nous avions 89 lésions chez 86 

patientes. 

Le manque de puissance, précédemment décrit, était une des principales limites de 

notre étude. 

Bien que les performances de Transpara® dans notre population étaient médiocres, il 

n’y a pas eu de comparaison avec celles des radiologues du CHUGA. L’interprétation 

médicale est actuellement basée sur le score BIRADS de l’ACR, une variable non 

continue et une échelle non ordinale, difficilement analysable pour la comparaison de 

courbe ROC [20]. En conséquence, il n’existe pas à ce jour d’études comparant les 

performances des modèles avec l’intégralité du score BIRADS [17]. Pour une partie 

des analyses comparant les performances des modèles à celles des radiologues, 

notamment Rodriguez-Ruiz avec Transpara®, l’ensemble des lésions classées ACR 

3 (VPP de cancer à 2%) à ACR 5, voir ACR 2 (VPP de cancer nul), étaient considérées 

comme positives (cancéreuses). Seules les lésions ACR 1 plus ou moins ACR 2 

étaient considérées comme indemnes de cancer. L’autre principale alternative est 

l’utilisation de probabilité de malignité (probability of malignancy , POM) émise par les 

médecins [21], sans lien avec le lexique BIRADS validé. Comme le souligne Freeman, 

l’hétérogénéité méthodologique de ces études comporte un important risque de biais 

et pose problème quant à l’applicabilité de ces modèles en routine clinique.  
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Comme pour la majorité des études actuelles, notre population sur laquelle les 

performances de Transpara® ont été étudiées (B2 et B5) n’était pas représentative de 

la population en routine clinique. Les lésions frontières définitives (B3) ont été exclues 

de l’analyse alors qu’elles représentaient la majorité de l’ensemble des anomalies 

(70,8%). Cependant, l’analyse statistique de ces lésions est hasardeuse compte tenu 

de leur hétérogénéité et du risque néoplasique non binaire à la différence des lésions 

B5 (cancer) et B2 (bégnine). 

Huit lésions ont été exclues de l’étude car non opérées en raison d’une 

exérèse complète de la lésion sur la macrobiopsie diagnostique. Nous aurions pu 

inclure ces patientes et considérer les résultats comme des résultats post 

opératoires et étudier le score Transpara associé. Cela aurait pu augmenter notre 

nombre de patientes B3 de 89 à 97. Le reste des lésions (52/60) était considéré 

comme ayant un faible risque néoplasique en RCP, et donc non opérées. Cela peut 

constituer un risque de biais de sélection, car le risque de sous-estimation persiste 

même s’il est moins important que pour les lésions dont l’indication opératoire est 

posée en RCP. Un suivi de 10 ans aurait été nécessaire pour analyser d’éventuels 

cancers apparus ou de lésions opérées dans cet intervalle, puis intégrer les scores 

Transpara® à notre population.  

 

Dix-sept patientes ont été opérées hors CHUGA. Les lames post- 

opératoires ont donc été lues par des anatomopathologistes différents, ce qui est à la 

fois une limite (reproductibilité inter-observateur parfois moyenne, par exemple de 0,27 

à 0,69 [19] pour l’HCA) et une force car de cette manière, nous nous sommes 

affranchis du biais de lecteur.  
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3. Conclusion 

Le modèle Transpara® semble non adapté comme aide supplémentaire à la décision 

thérapeutique des lésions frontières. Ses performances s’avèrent médiocres pour la 

prédiction de cancer en mammographie dans une population différente (lésions 

frontières) de celle entrainée (dépistage), malgré l’absence de comparaison avec les 

radiologues. Les preuves actuelles sur l'utilisation des systèmes d'IA dans le dépistage 

du cancer du sein sont loin d'avoir la qualité requise pour leur mise en œuvre dans la 

routine clinique et encore moins dans des populations différentes de celle du 

dépistage. 

Les lésions frontières restent une catégorie très hétérogène d’anomalies mammaires 

et difficile à appréhender, nécessitant une expertise médicale spécifique. En l’attente 

de nouvelles recommandations claires et d’éventuelles études sur l’IA en dehors du 

dépistage, les RCP radio-clinico-histologiques restent cruciales dans la décision 

thérapeutique des lésions frontières. 
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