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Résumé 
 

Ce travail de recherche s’inscrit dans le cadre de l’intégration de l’intelligence artificielle (IA) 

en oncologie. L’un des défis actuels consiste à identifier de nouveaux biomarqueurs 

moléculaires pour soutenir le développement de thérapies ciblées et personnalisées. Les 

méthodes de détection conventionnelles, bien qu’efficaces, restent souvent coûteuses et peuvent 

manquer de précision diagnostique et pronostique. L’objectif principal de ce travail est d’évaluer 

le potentiel des modèles d’IA dans la classification et la stratification des patientes atteintes de 

cancer du sein. Deux approches complémentaires ont été mises en œuvre. La première, une 

étude prospective, visait à prédire l’expression de HER2 à l’aide de modèles supervisés 

d’apprentissage automatique entraînés sur des données cliniques et biologiques de 109 patientes 

prises en charge dans le centre de lutte contre le cancer d’Annaba. Quatre modèles ont été 

développés et évalués. Les résultats ont montré des performances prometteuses, soulignant 

l’intérêt des outils algorithmiques pour améliorer la précision du diagnostic et limiter les erreurs 

des méthodes classiques. La deuxième approche a reposé sur une analyse non supervisée menée 

sur une cohorte de 531 patientes issues de la base TCGA. Cette étude multiomique a intégré des 

données de méthylation de l’ADN, d’expression génique et des variables cliniques afin de 

stratifier les patientes et d’identifier des sous-groupes aux profils moléculaires et cliniques 

distincts. L’analyse de clustering a permis d’identifier deux sous-groupes majeurs : le premier 

comprenait des patientes jeunes avec un profil à implication immunitaire, tandis que le second 

regroupait des patientes plus âgées, de phénotype hormonodépendant. Ces résultats ont mis en 

évidence une hétérogénéité moléculaire et clinique pouvant influencer la réponse thérapeutique. 

Une analyse de survie a également été réalisée à l’aide de modèles classiques et d’apprentissage 

profond. Le modèle de régression de Cox, ainsi que des réseaux de neurones artificiels (ANN) et 

convolutifs (CNN), ont été appliqués. Ces approches ont affiné la stratification pronostique et 

identifié des signatures associées à l’évolution de la maladie. L’ensemble des résultats renforce 

la pertinence de l’IA en oncologie, ouvrant la voie à une médecine plus personnalisée. 

Mots-clés : Cancer du sein, Intelligence artificielle, Biomarqueurs moléculaires, Analyse 

multiomique, Modèles prédictifs. 

 

 

 



Abstract 

 

This research contributes to the integration of artificial intelligence (AI) in oncology. One of the 

current challenges lies in identifying novel molecular biomarkers to support the development of 

targeted and personalized therapies. Conventional detection methods, although reliable, often 

remain costly and may lack diagnostic and prognostic accuracy. The primary objective of this 

work is to assess the potential of AI models in classifying and stratifying breast cancer patients. 

Two complementary approaches were implemented. The first approach, based on a prospective 

study, aimed to predict HER2 expression using supervised machine learning models trained on 

clinical and biological data from 109 patients treated at a cancer center. Four models were 

developed and evaluated. The results showed promising performance, highlighting the potential 

of algorithmic tools to improve diagnostic accuracy and minimize errors inherent to 

conventional techniques. 

The second approach involved an unsupervised analysis conducted on a cohort of 531 patients 

from the TCGA database. This multi-omic investigation combined DNA methylation profiles, 

gene expression data, and clinical variables to stratify patients and identify subgroups with 

distinct molecular and clinical characteristics. The clustering analysis identified two major 

subgroups. The first included younger patients with an immuno-involved profile, while the 

second involved older patients with a hormone-dependent phenotype. These findings revealed 

underlying molecular and clinical heterogeneity with potential therapeutic implications. 

Survival analysis was also performed using both classical and deep learning models. A Cox 

proportional hazards model and advanced neural network architectures, including artificial 

neural networks (ANN) and convolutional neural networks (CNN), were applied. These models 

enhanced prognostic stratification and helped identify signatures linked to disease progression. 

Both the Cox-based and CNN-based approaches supported the relevance of AI in oncology, 

providing valuable perspectives for personalized medicine. 

Keywords: Breast Cancer, Artificial Intelligence, Molecular Biomarkers, Multi-omics Analysis, 

Predictive Models. 

 

 

 



 

  ملخص

ي إلى دمج الذكاء الاصطناعي 
ي مجال علم الأورام( AI)يهدف هذا العمل البحث 

ز أهمية . ف  من بي   التحديات الحالية، تبر

ات  رغم أن طرق الكشف التقليدية . الحيوية الجزيئية الجديدة لدعم تطوير علاجات موجهة وشخصيةتحديد المؤشر

ي التشخيص والتنبؤ 
الهدف الأساسي من هذا البحث هو تقييم . فعالة، إلا أنها غالبًا ما تكون مكلفة وقد تفتقر إلى الدقة ف 

تم اعتماد . طان الثدي وتحديد الفئات الفرعية بينهنقدرة نماذج الذكاء الاصطناعي على تصنيف المريضات المصابات بس 

باستخدام نماذج تعلم آلىي  HER2ركزت الأولى، وهي دراسة استباقية، على التنبؤ بتعبب  مستقبل . مقاربتي   تكميليتي   

اف، تم تدريبها على بيانات شيرية وبيولوجية من  ي مركز لمكافحة السطان 109خاضعة للإشر
لنتائج أظهرت ا. مريضات ف 

ي تحسي   دقة التشخيص والحد من الأخطاء المرتبطة بالطرق التقليدية
ا، مما يؤكد فائدة النماذج الحسابية ف 

ً
 . أداءً واعد

جري على مجموعة من 
ُ
اف أ مريضة من قاعدة بيانات  531أما المقاربة الثانية، فاعتمدت على تحليل غب  خاضع للإشر

TCGA . ات السيرية، جمعت الدراسة متعددة الأوميكس بي   بيانات مثيلة الحمض النووي، وتعبب  الجينات، والمتغب 

ة أظهر التحليل التجميعي . بهدف تصنيف المريضات واكتشاف مجموعات فرعية ذات خصائص جزيئية وشيرية متمب  

 : وجود مجموعتي   رئيسيتي   
ً
ا بنمط يعتمد الأولى تضم مريضات شابات بملامح مناعية، والثانية تشمل مريضات أكبر سن

ي وشيري قد يؤثر على الاستجابة للعلاج. على الهرمونات  . تكشف هذه النتائج عن تباين بيولوجر

تم تطبيق نموذج كوكس . كما تم إجراء تحليل للبقاء على قيد الحياة باستخدام نماذج كلاسيكية ونماذج تعلم عميق

ي تحسي   التنبؤ (. CNN)لتلافيفية وا( ANN)للمخاطر، إلى جانب الشبكات العصبية الاصطناعية 
أسهمت هذه النماذج ف 

ي تطوير طب . بمسار المرض وتحديد بصمات حيوية ترتبط بالتطور السيري
ا أهمية الذكاء الاصطناعي ف 

ً
تؤكد النتائج مجدد

ي مجال الأورام
 . شخصي أكب  دقة ف 

ات  : الكلمات المفتاحية ، المؤشر الحيوية الجزيئية، تحليل متعدد الأوميكس، النماذج شطان الثدي، الذكاء الاصطناعي

 . التنبؤية
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PGR / PR Progesterone Receptor Récepteur de la progestérone 

PI3K Phosphoinositide 3-Kinase 
 

PI3K/AKT/mTOR PI3K/AKT/mTOR Pathway 
Voie de signalisation impliquée dans la 

croissance cellulaire 

PIK3CA PI3K Catalytic Subunit Alpha Gène de la voie PI3K 

pCR Pathological Complete Response Réponse pathologique complète 

Precision Precision 
Proportion de vrais positifs parmi les 

positifs prédits 

R   

Recall Recall 
Sensibilité ; proportion de vrais positifs 

parmi les cas positifs 

ReLU Rectified Linear Unit 
Fonction d’activation en réseaux 

neuronaux 

RF Random Forest Forêt aléatoire 

RCP Multidisciplinary Team Meeting 
Réunion de Concertation 

Pluridisciplinaire 

ROC Receiver Operating Characteristic Courbe ROC 

S   

SADM Clinical Decision Support System Système d’Aide à la Décision Médicale 

Se Standard Error Erreur standard 

Specificity Specificity 
Proportion de vrais négatifs parmi les 

cas négatifs 

Spearman Spearman Coefficient Corrélation non paramétrique 

SSDC Statistically Determined Subtype of 

Cancer 

Sous-type Statistiquement Déterminé du 

Cancer 

T   

T Tumor Size Taille tumorale (classification TNM) 

TCGA The Cancer Genome Atlas Base de données omiques sur le cancer 



TLR Toll-Like Receptor Récepteurs de l’immunité innée 

TLR4 / TLR9 Toll-Like Receptors 4 / 9 Récepteurs immunitaires spécifiques 

TN True Negative Vrai négatif 

TNBC Triple Negative Breast Cancer Cancer du sein triple négatif 

TNM Tumor Node Metastasis Classification anatomopathologique 

TP True Positive Vrai positif 

Transcript Transcriptomics Étude de l’expression des gènes 

Tregs Regulatory T Cells Lymphocytes T régulateurs 

T-SNE t-distributed Stochastic Neighbor 

Embedding 
Technique de visualisation de données 

U   

UCSC Xena UCSC Xena Platform 
Portail pour l’analyse de données 

génomiques 

UMI Unique Molecular Identifier 
Séquence d’identification unique pour 

l’analyse de l’ARN 

W   

Wᵢ Sample Weight 
Poids de l’échantillon i — Utilisé dans 

la fonction de perte pondérée 

Z   

z z Statistic 
Test de Wald dans les modèles de 

survie 
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Le cancer du sein demeure l'une des principales causes de morbidité et de mortalité chez les 

femmes dans le monde, représentant environ 2,3 millions de nouveaux cas en 2020, selon 

l'Organisation Mondiale de la Santé (Lei et al., 2021). Cette maladie complexe touche des 

femmes de tous âges et milieux socio-économiques, avec une prévalence comparable dans les 

pays développés et en développement (Barzaman et al., 2020). Ces données témoignent de 

la nécessité urgente de mieux comprendre les mécanismes biologiques et environnementaux 

sous-jacents pour améliorer les stratégies de prévention, de diagnostic et de traitement. Le 

diagnostic et le traitement du cancer du sein sont rendus complexes par la diversité des sous-

types moléculaires et cliniques. Parmi ces sous-types, les cancers HER2-positifs représentent 

environ 20 % des cas, se distinguant par leur agressivité et leur réponse aux thérapies ciblées. 

Toutefois, la détection précise du statut HER2 repose sur des méthodes comme 

l’immunohistochimie (IHC) ou la fluorescence in situ hybridization (FISH), qui, bien que 

fiables, peuvent être coûteuses et parfois inconclusives (Horimoto et al., 2022). Cette 

difficulté met en lumière une lacune critique dans les approches actuelles : le besoin de 

méthodes diagnostiques et pronostiques complémentaires, plus accessibles et automatisées, 

notamment dans les contextes cliniques à ressources limitées.  

De nos jours, on pense que les mécanismes qui régissent l'apparition du cancer sont la 

conséquence non seulement de défauts génétiques mais aussi de modifications épigénétiques. 

Ainsi, l'épigénétique est devenue un domaine de recherche très intéressant et de plus en plus 

exploré afin de trouver de nouveaux moyens de prévention et de traitement des néoplasies 

comme c’est le cas pour le cancer du sein (Basse et Arock, 2015). La méthylation de l’ADN 

émerge comme un mécanisme clé dans la tumorigenèse. Ce processus épigénétique, 

impliquant des modifications chimiques qui répriment l'expression génique, est fréquemment 

altéré dans le cancer. L'hyperméthylation des gènes suppresseurs de tumeurs ou 

l'hypométhylation des oncogènes contribue à la prolifération incontrôlée des cellules 

cancéreuses (Kulis et Esteller, 2010). Ces altérations peuvent apparaître tôt dans le processus 

tumoral, offrant une opportunité pour le diagnostic précoce et l'identification de cibles 

thérapeutiques potentielles (Ma et al., 2023). Malgré ces avancées, peu d’études ont exploré 

de manière exhaustive les interactions entre méthylation de l’ADN, expression génique et 

marqueurs immunitaires dans le contexte du cancer du sein. Les marqueurs immunitaires tels 

que PDCD1, CD274 (PD-L1), TLR4, TLR9, CTLA4 et NF-κB1 jouent des rôles essentiels 

dans les interactions entre la tumeur et le système immunitaire. Leur implication dans la 

modulation des signaux immunitaires, la mort cellulaire programmée et la croissance 
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tumorale en fait des cibles prometteuses pour les thérapies immunomodulatrices (Li et al., 

2017 ; Karapetyan et al., 2020 ; Navarrete-Bernal et al., 2020 ; Ralser et al., 2021 ; 

Zhang et al., 2021). Par ailleurs, les récepteurs hormonaux tels que l'œstrogène, la 

progestérone, et HER2 influencent directement la prolifération et la progression tumorales 

(Chumsri et al., 2011 ; Andrahennadi et al., 2021). Toutefois, les mécanismes d’interaction 

entre ces marqueurs et les profils de méthylation restent encore mal compris. Bien que des 

progrès significatifs aient été réalisés dans la caractérisation moléculaire du cancer du sein, 

l’intégration des données multiomiques de méthylation, expression génique et paramètres 

cliniques reste une approche sous-exploitée. Ces lacunes soulèvent des questions de 

recherche majeures :  

1. Comment les altérations épigénétiques, notamment la méthylation de l'ADN, 

influencent-elles l’expression génique des biomarqueurs immunitaires et hormonaux dans le 

cancer du sein ? 

2. Quelle est la corrélation entre les altérations multiomiques (méthylation, expression 

génique) et les courbes de survie des patientes atteintes de cancer du sein ? 

3. Les signatures multiomiques permettent-elles d’identifier des cibles thérapeutiques 

pertinentes ou de prédire la réponse aux traitements de manière plus personnalisée ? 

4. Quels modèles d’intelligence artificielle offrent la meilleure performance pour prédire 

la survie à partir des données omiques intégrées ? 

 

À travers cette étude, nous cherchons à explorer par des méthodes d’intelligence artificielle 

les profils de méthylation de gènes immunitaire et hormonaux clés, impliqués dans le cancer 

du sein en parallèle avec leur expression et leurs implications cliniques. Tirant parti des 

données de la cohorte TCGA, cette recherche vise à fournir une vision multiomique du 

cancer du sein, identifier des cibles moléculaires potentielles et améliorer la personnalisation 

des traitements pour les patientes. 

 

 



 

 

 

 

          Revue de la Bibliographie 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                     

                                                                                                          



Revue de la Bibliographie 2025 
 

3 

 

1. LE CANCER DU SEIN 

 1.1. Anatomie du sein et de la glande mammaire 

Le sein est une glande endocrine sudoripare complexe située sur la partie antérieure du thorax. Il 

est composé de trois types principaux de tissus : glandulaire, conjonctif et adipeux. La glande 

mammaire est composée de 15 à 20 lobes disposés en cercles et séparés par du tissu adipeux et 

conjonctif, qui assure la structure et le soutien du sein. Chaque lobe est formé de 20 à 40 unités 

appelées lobules et de canaux qui fusionnent pour former un canal lobulaire unique de deux 

millimètres de diamètre permettant l’excrétion du lait. Ces lobules sont constitués de 10 à 100 

alvéoles appelées également acinis glandulaires, où se déroule la production lactée (Gremmo-

Féger, 2015 ; Tortora et Derrickson, 2016). Chaque lobe est relié à un système de conduits 

galactophores, qui se dilatent sous le mamelon en de petites cavités appelées sinus 

galactophores, servant de réservoirs temporaires pour le lait. Ces conduits se terminent par des 

pores lactifères situés au sommet du mamelon (Figure 1). L'auréole mammaire est une zone 

pigmentée entourant le mamelon ; elle est dotée de glandes sébacées modifiées, qui aident à 

maintenir l'élasticité et la souplesse de la peau dans cette région sensible (Tortora et 

Derrickson, 2016). 
 

(A)  (B) 

Figure 1. (A) Représentation anatomique du sein ; (B) Ebauches d’acini au niveau du lobule  

(Kamina, 1984). 
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Le sein est parcouru par de nombreux vaisseaux sanguins et lymphatiques. Le réseau 

lymphatique est composé de trois principales voies de drainage : les voies axillaires, 

transpéctorales et mammaires internes. Les ganglions lymphatiques régionaux sont subdivisés 

en niveaux selon leur localisation par rapport au muscle pectoral : le niveau I (axillaire 

inférieur), le niveau II (axillaire moyen) et le niveau III (axillaire apical) (Figure 2) (Virginia et 

al., 2017).  

 

Figure 2. Ganglions lymphatiques de la région mammaire (Jatoi et Kaufmann, 2010). 

 

La plupart des ganglions axillaires sont indiqués comme étant de niveau I, niveau II et niveau III, sur la 

base de leur relation avec le muscle pectoral mineur. A noter également les ganglions mammaires 

internes situés à côté du bord du sternum.  

 

1.2. Physiologie du sein 

La physiologie du sein est étroitement liée à son rôle dans la lactation et à la régulation 

hormonale. Les changements mammaires sont produits par des conditions physiologiques 

communes telles que l'âge, le cycle menstruel, la grossesse, l'allaitement, la lactation, la 

ménopause, les changements de poids corporel, certaines substances contenant des hormones et 

le type d'alimentation (Bazira et al., 2022). Le sein ne fait pas réellement partie de l’appareil 

reproducteur femelle, toutefois, les glandes mammaires sont considérées comme d’importantes 

glandes accessoires. A la naissance, la structure de la glande mammaire est inachevée;  le tissu 

mammaire ne subit aucune croissance visible et reste quiescent jusqu’à la puberté. Lors de la 

puberté, leur développement va se différencier selon le sexe : chez l’homme, les glandes 
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mammaires présenteront un aspect atrophié, tandis que chez la femme ces glandes se 

développent en même temps que les ovaires (Figure 3). En réalité, sous l’influence des 

hormones stéroïdiennes ovariennes qui augmentent de manière cyclique, on observe une 

interaction physiologique entre le développement de ces glandes et le cycle génital. Durant 

chaque cycle menstruel, les seins présentent des variations de la concentration plasmatique des 

hormones. Ces variations demeurent faibles jusqu’à la première grossesse avec remodelage des 

structures permettant la lactation. En dehors des grossesses, le sein connait une phase 

d’involution, qui prend fin à la ménopause (Hassiotou et Geddes, 2012).  

 

 

Figure 3. Sein féminin de l'enfance à la lactation, avec la structure des canaux correspondants  

et les coupes transversales des tissus (Adetola et al., 2010). 

(A-C) Développement progressif du système ductale et lobulaire-alvéolaire périphérique bien différencié. 

(D) Poussée ductale et intensification du développement lobulaire-alvéolaire périphérique pendant la 

grossesse. Les cellules luminales glandulaires commencent à synthétiser activement les graisses et les 

protéines du lait vers le terme ; seules de petites quantités sont libérées dans la lumière. (E) Avec le 

retrait post-partum des stéroïdes sexuels lutéaux et placentaires et du lactogène placentaire, la prolactine 

est capable d'induire une activité sécrétoire complète des cellules alvéolaires et la libération de lait dans 

l'alvéole et les petits canaux. 

 

Le sein est une glande endocrine qui joue un rôle crucial dans la production de lait, 

principalement sous l'influence d'hormones telles que la prolactine (Figure 4 et 5). Celle-ci, 

sécrétée par l'hypophyse, stimule le développement des acini glandulaires, permettant ainsi la 
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lactation. Pendant la grossesse, les niveaux d'œstrogènes et de progestérone augmentent, 

entraînant une préparation des tissus mammaires à la lactation. Après l'accouchement, la chute 

des niveaux hormonaux et la stimulation des mamelons par la succion du nourrisson déclenchent 

la libération de prolactine et d'ocytocine, ce qui favorise la production et l'éjection du lait (Javed 

et al., 2013).  

 

 

Figure 4. Régulation hormonale de la lactation (Damis et al., 2012). 

 

Les ganglions et vaisseaux lymphatiques qui traversent le sein aident à surveiller et à contrôler 

l'invasion microbienne, tout en étant impliqués dans la circulation des cellules immunitaires. 

Cependant, les états pathologiques, comme le cancer, entraînent des dérangements significatifs 

qui affectent non seulement la fonction glandulaire mais aussi l'intégrité immunitaire et 

lymphatique (Martaindale, 2018). 
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Figure 5. Voie de la synthèse du lait maternel (Baron et Boulpaep, 2016). 

 

      1.2.1. Rôle de l’œstrogène et de la progestérone 

Les hormones œstrogéniques et progestatives controlent la croissance de la glande mammaire, 

sous l’action de l’hormone hypothalamique : Gonadotropin-Releasing-Hormone (GnRH ou LH-

RH). La GnRH stimule l’hypophyse entraînant la sécrétion, de manière pulsatile, la Folliculo-

Stimulating Hormone (FSH) et la Luteinizing Hormone (LH), qui à leur tour vont conduire à 

l’ovulation et la stimulation de la sécrétion des hormones sexuelles féminines œstrogéniques 

(estradiol, estrone, estriol) et progestative (progestérone). Ces hormones ont des actions bien 

spécifiques sur les glandes mammaires.  
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* L’œstrogène : sous l’action des œstrogènes, et à partir de la puberté la glande mammaire et 

plus particulièrement les canaux galactophores vont subir un développement de leur volume. 

Lors de la ménopause, on observe la fin du développement mammaire, voire une régression 

suite à une diminution importante d’œstrogène. L’absence de l’œstrogène conduit à la 

déshydratation du tissu conjonctif du sein qui perd en élasticité.  

* La progestérone : cette hormone va permettre une différenciation alvéo-acineuse et va 

exercer ses effets, principalement après l’ovulation et au cours de la grossesse. Toutefois, cette 

hormone ne fonctionne qu’en synergie avec les œstrogènes. En effet, lorsque la concentration de 

l’œstrogène diminue, la progestérone maintien le bon fonctionnement des tissus mammaires 

hypertrophiés (Houdebine, 1986 ; Badowska-Kozakiewicz et al., 2015). 

 

1.3. Physiopathologie du cancer du sein 

Le processus de cancérogenèse chez la femme est multifactoriel. Il implique divers gènes, que 

ce soit dans des cas héréditaires (anomalies génétiques constitutionnelles) ou sporadiques 

(anomalies génétiques somatiques). Le cancer du sein est souvent caractérisé par des 

modifications moléculaires, aussi bien les amplifications d'oncogènes, ou les mutations ou les 

délétions de gènes suppresseurs de tumeurs. Ces gènes codent pour des protéines impliquées 

dans de diverses cascades de transduction, comme les ligands et les récepteurs aux facteurs de 

croissance, des facteurs de transcription ou encore des protéines régulant le cycle cellulaire. 

Actuellement, les 3 évènements les plus observés dans le cancer du sein lors de l’inactivation de 

gènes suppresseurs de tumeurs sont : les mutations, les pertes d’hétérozygotie (ou perte 

d’allèles), et les altérations épigénétiques (Rountree et al., 2001 ; Widschwendter et Jones, 

2002 ; Thompson and Easton, 2004).  

L'hétérogénéité du cancer du sein, à l'instar de toute tumeur solide, signifie qu'il y a plusieurs 

voies conduisant à la carcinogenèse mammaire, chacune comportant des étapes distinctes. Le 

cancer solide ne se présente pas comme une condition statique, mais comme une progression 

pathologique où les cellules cancéreuses modifiées ne prennent le dessus sur les autres que si 

leurs changements leur donnent une capacité sélective avantageuse (Hanahan et Weinberg, 

2000). 
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                 1.3.1. Bases moléculaires  

Le cancer du sein résulte de modifications complexes au niveau moléculaire et cellulaire qui 

transforment des cellules mammaires normales en cellules cancéreuses (Zhang, 2023). Ainsi, 

les cellules épithéliales du parenchyme mammaire peuvent se transformer de manière anormale, 

entraînant une prolifération incontrôlée. Les tumeurs mammaires, souvent localisées dans les 

unités lobulaires du parenchyme, peuvent altérer la fonction normale de la glande (Khan et al., 

2023). Les tumeurs peuvent également induire des modifications de la vascularisation et du 

drainage lymphatique, ce qui peut perturber l'homéostasie et favoriser la propagation de cellules 

malignes à d'autres parties du corps (Aranda-Gutierrez et al., 2023). 

Ces transformations sont généralement déclenchées par une interaction entre des facteurs 

génétiques, hormonaux et environnementaux. Parmi les gènes les plus impliqués, nous citons 

BRCA1 et BRCA2, essentiels à la réparation de l'ADN, et dont les mutations augmentent 

significativement le risque de développer un cancer du sein et de l'ovaire. Un autre gène, HER2 

(ERBB2), joue également un rôle important ; son amplification ou sa surexpression entraîne une 

prolifération cellulaire excessive, associée à des tumeurs plus agressives (Dumbrava et al., 

2019 ; Morsberger et al., 2022 ; Seo et al., 2023). Sur le plan moléculaire, plusieurs altérations 

contribuent à la progression du cancer du sein, notamment la dérégulation des voies de 

signalisation impliquant des facteurs de croissance comme l'EGF et le PDGF, favorisant une 

croissance et une survie cellulaires anormales. L’inactivation des gènes suppresseurs de tumeurs 

comme le gène TP53, qui régulent le cycle cellulaire et l'apoptose, peuvent être mutés, 

empêchant l'élimination des cellules endommagées et facilitant la progression tumorale. Ces 

altérations génétiques et moléculaires aboutissent à une prolifération cellulaire incontrôlée, à 

une résistance à l'apoptose et, potentiellement, à la propagation du cancer à d'autres tissus 

(Gajria et Chandarlapaty, 2011). 

 

                1.3.2. Processus de la carcinogenèse mammaire   

Le cancer du sein se développe principalement à partir des cellules épithéliales du sein ou des 

cellules souches mammaires, à la base d’un amalgame de changements génétiques et 

épigénétiques, ainsi que d’interactions aberrantes dans le microenvironnement. Ce processus se 

déroule en plusieurs étapes comprenant l'initiation, la promotion et la progression (Figure 6).  

La phase d’invasion, suite à la métastase, met en jeu des molécules d'adhésion telles que les 

cadhérines et les intégrines, ainsi que des protéases capables de dégrader la matrice 

extracellulaire (Mego et al., 2010). 
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*La phase d'initiation : se caractérise par la transformation de la cellule normale en cellule 

cancéreuse, résultant de multiples altérations génomiques échappant aux processus de réparation 

de l'ADN. L'activation des oncogènes et/ou l'inhibition des gènes suppresseurs de tumeurs sont 

des éléments clés de cette étape. Plusieurs facteurs hormonaux peuvent favoriser l'initiation du 

cancer du sein (Rochefort, 2008).  

* La promotion : est la deuxième étape, où une cellule mutée par un initiateur est susceptible 

aux effets des promoteurs. La phase de promotion se manifeste par une prolifération anarchique 

générant une tumeur à partir de la cellule cancéreuse.  

* La phase de progression : implique la croissance tumorale, sa dissémination via la circulation 

sanguine pour former des métastases, et l'acquisition de propriétés spécifiques par la cellule 

cancéreuse. Ces propriétés comprennent une autosuffisance en facteurs de croissance, une 

insensibilité aux signaux extérieurs, une invasion des tissus, une réplication illimitée, une 

induction de l'angiogenèse et un échappement à l'apoptose (Feng et al., 2018 ; Pavitra et al., 

2023). 

 

             
Figure 6. Processus de cancérisation: (A) Initiation ; (B) Progression ; 

(C)  Métastase (Chaudhry et al., 2022). 
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Au premier stade, le cancer est généralement asymptomatique et présente un faible potentiel de 

propagation Ainsi, l’hyperplasie canalaire ou lobulaire atypique est une lésion précancéreuse 

caractérisée par des couches de cellules anormales dans le canal ou le lobule. Elle est considérée 

comme le précurseur du carcinome canalaire ou lobulaire in situ, qui est une lésion non invasive. 

Au cours de ce processus, le contrôle de la prolifération, la survie, la différenciation et la 

migration deviennent déréglementée. Une fois que les cellules sont envahies, le risque de 

développer des métastases augmente considérablement. Les ganglions lymphatiques sont le site 

primaire du cancer métastatique du sein. A ce stade, les cellules doivent envahir la membrane 

basale, entrer dans le système vasculaire (intravasation), survivre en l'absence d'adhérence, 

quitter le système vasculaire (extravasation) et établir une nouvelle tumeur (Figure 7).  

Au fil du temps, les cancers in situ peuvent évoluer vers une forme invasive, envahissant le tissu 

mammaire environnant, puis se propager aux ganglions lymphatiques voisins (métastases 

régionales) ou à d'autres organes du corps, à savoir, le poumon, le cerveau, le foie et les os  

(métastases à distance). Les métastases généralisées sont la principale cause de décès chez les 

femmes atteintes de cancer du sein (Vargo-Gogola and Rosen, 2007 ; Jin and Mu, 2015). 

 

Figure 7. Principaux effecteurs et phases de cancérisation du sein  

(Vargo-Gogola et Rosen, 2007). 
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2. EPIDEMIOLOGIE 

           2.1. Dans le monde 

Sur le plan international, le cancer du sein est le cancer le plus fréquent chez la femme. Il est la 

première cause de décès par cancer dans le monde, avec plus de 666 103 (15.4%) cas par an. Il 

demeure un défi majeur de santé mondiale, marqué par une incidence estimée à 2 261 419 

(24,5%) nouveaux cas (Figure 8) (Globocan, 2022). La répartition mondiale du cancer du sein 

est très inégale. Les taux les plus élevés sont retrouvés dans les pays industrialisés (Amérique du 

Nord, Europe sauf le Japon). Les taux les plus bas sont enregistrés en Afrique et en Asie. 

L’augmentation de l'incidence du cancer du sein chez la femme. est due à des paramètres 

épidémiologiques, marqués par l'évolution démographique, l'augmentation de l'espérance de vie, 

les transformations de l'environnement et les changements des habitudes alimentaires (Hamdi-

Cherif et al., 2015). 

Une tendance à la baisse de la mortalité au fil des années, a été observée et découle en grande 

partie des efforts significatifs en matière de détection précoce et d'amélioration des traitements 

adaptés (Global Cancer Observatory (iarc.fr). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

             

    Figure 8. Nombre estimé de nouveaux cas en 2022 dans le monde chez les femmes (Globocan, 2022). 

 

 

           2.2. En Algérie  

 Le cancer du sein représente un problème majeur de santé publique en Algérie, avec une 

incidence estimée à 14 601 (43,1%) nouveaux cas chaque année et un taux de mortalité de 4 893 

(28,8%) (Figure 9) (Globocan, 2022). L'Algérie présente un taux d'incidence élevé du cancer 

du sein avec 55,78 nouveaux cas pour 100 000 habitants, se plaçant en première position pour 

l'incidence et la mortalité liée au cancer du sein, avec un taux de 18,55 pour 100 000 habitants 

 

https://gco.iarc.fr/
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(Bounedjar et al., 2022). Cependant, le pays ne dispose pas encore d'un programme organisé de 

dépistage de masse, en raison de la jeunesse de la population et d'un manque de sensibilisation 

parmi les femmes. Une enquête a révélé que seulement 28,2 % des femmes connaissaient l'auto-

examen des seins et seulement 16,5 % l'avaient pratiqué (Lounis et al., 2023). 

 

 

Figure 9. Taux d'incidence et de mortalité standardisés par âge estimés en 2022 en Algérie  

chez les femmes (Globocan, 2022). 

 

           2.3. Facteurs de risque 

Le cancer du sein est une maladie multifactorielle, influencée par divers facteurs de risque. Il 

existe un manque de connaissances et d’informations des patientes et de certains professionnels 

de la santé concernant ces facteurs de risque. L’âge est un facteur de risque important; la 

majorité des cancers se développe après 50 ans. Il reste rare chez les femmes de moins de 30 

ans, sauf en cas de prédispositions génétiques. 

Ces facteurs sont divisés en deux : facteurs non modifiables et facteurs modifiables 

(Manouchehri et al., 2022 ; Rehman et al., 2022). 

 

                  2.3.1. Les facteurs de risque non modifiables   

Ils comprennent les antécédents familiaux de cancer du sein, impliquant des gènes comme 

BRCA1 et BRCA2, ainsi que des gènes à faible pénétrance comme TP53, PTEN, CDH1, STK11, 

ATM, PALB2, BRIP1 et CHEK2 (Heisey et Carroll, 2016 ; Foulkes, 2021 ; Wang, 2021). L'âge 

précoce des premières menstruations et la ménopause tardive augmentent également le risque de 

cancer du sein (Surakasula, 2014 ; Khalis, 2018). Une densité mammaire élevée et des 

maladies bénignes du sein sont aussi associées à un risque accru de cancérisation (Astley et al., 

2018 ; Johansson et al., 2021).  
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                  2.3.2. Les facteurs de risque modifiables   

Ils incluent les traitements hormonaux substitutifs de la ménopause, la parité, l'âge à la première 

grossesse, l'allaitement, l'alimentation, l'obésité, l’indice de Masse Corporelle (IMC), l'activité 

physique, les perturbateurs endocriniens, et la perturbation du rythme circadien (Gompel, 2019 ; 

Zouré, 2016 ; Nelson, 2022 ; D'cunha, 2023). Ces facteurs soulignent l'importance de 

stratégies de prévention personnalisées pour réduire le risque de cancer du sein (Frikha et 

Chlif, 2021).  

 

3. CLASSIFICATION DU CANCER DU SEIN 

Vu le caractère hétérogène du cancer du sein, il existe plusieurs classifications dans le but 

d’adopter la meilleure décision thérapeutique qui repose sur les caractéristiques histologiques et 

moléculaires (Kamina, 1984). Par conséquent, on peut distinguer différentes formes de cancers 

du sein en fonction des cellules à partir desquelles il se développe. La plupart des cancers du 

sein (95%) sont des adénocarcinomes, ce qui signifie qu'ils se forment suite aux transformations 

subies par les cellules épithéliales. Si les cellules cancéreuses sont limitées aux canaux (Figure 

10A) ou aux lobules (Figure 10B) du sein, le carcinome est dit in situ. En revanche, si les 

cellules cancéreuses traversent la membrane "basale" des canaux ou des lobules et envahissent 

les tissus avoisinants, le carcinome est dit infiltrant. La propagation des cellules cancéreuses 

peut entraîner des métastases soit par voie lymphatique dans les ganglions situés sous l'aisselle, 

soit par voie veineuse. Contrairement aux carcinomes canalaires, les carcinomes lobulaires 

présentent un meilleur pronostic (Galant et al., 2010). 

                     

     
  (A)                                                                               (B) 

Figure 10. (A) Carcinome canalaire et (B) carcinome lobulaire invasifs (infiltarants) du sein 

https://www.delawarebreastcare.com/fr/breast-cancer-2 

https://www.delawarebreastcare.com/fr/breast-cancer-2
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           3.1. Classification histologique 

Le cancer du sein peut être classé en deux catégories principales : in situ et invasif. Les formes 

in situ incluent le carcinome canalaire in situ (CCIS) et le carcinome lobulaire in situ (CLIS), où 

la prolifération néoplasique est confinée au système canalo-lobulaire sans invasion du stroma. 

Les carcinomes invasifs incluent le carcinome invasif de type spécial (NST) et d'autres sous-

types avec des caractéristiques spécifiques (Aydiner et al, 2019).   

La première étape du pathologiste consiste en un diagnostic histo-pathologique correct. Il est 

tout d’abord essentiel d'avoir un ensemble de caractères fondamentaux (Tableau 1). Le 

pathologiste doit fournir dans son compte rendu : le diagnostic lésionnel, les limites d’exérèse et 

l’envahissement ganglionnaire. Il devra préciser les paramètres à valeur pronostique ou 

importants pour la prise en charge thérapeutique.  

 

Tableau 1. Données minimales du compte rendu histo-pathologique en cas de cancer du sein 

 (Penault-Llorca, 2014). 
 

 

 

L'histopathologie des cancers du sein est basée sur la diversité des traits morphologiques 

présents dans les tumeurs. La classification histopathologique, qui est adoptée dans le monde 

entier, comprend 20 grands types de tumeurs et 18 sous types mineurs (Tableau 2). La plupart 

des noms donnés dépendent de la région mammaire où les cellules cancéreuses ont débuté leur 

prolifération. Le carcinome canalaire est le type le plus fréquent. 
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Tableau 2. Classification OMS des cancers du sein (Tavassoli et al., 2004). 

Carcinome non infiltrant ou in situ 

     Carcinome intracanalaire ou canalaire in situ (CCIS) 

     Carcinome lobulaire in situ 

Carcinome infiltrant ou invasif 

     Carcinome infiltrant de type non spécifique (canalaire TNS) 

          Carcinome de type mixte 

          Carcinome pléomorphe 

          Carcinome avec cellules géantes ostéoclastiques 

          Carcinome avec aspects choriocarcinomateux 

          Carcinome avec aspects mélanocytaires 

     Carcinome lobulaire infiltrant 

     Carcinome tubuleux 

     Carcinome cribriforme infiltrant 

     Carcinome médullaire Carcinome produisant de la mucine 

          Carcinome mucineux 

          Cystadénocarcinome et carcinome à cellules cylindriques sécrétantes 

          Carcinome à cellules en bague à chaton 

     Tumeurs neuroendocrines du sein 

          Carcinome neuroendocrine de type solide 

          Carcinoïde atypique 

          Carcinome à petites cellules 

          Carcinome neuroendocrine à grandes cellules 

     Carcinome papillaire infiltrant 

     Carcinome micropapillaire infiltrant 

     Carcinome apocrine 

     Carcinome métaplasique 

          Carcinome métaplasique de type épithélial pur 

          Carcinome épidermoïde 

          Adénocarcinome avec métaplasie à cellules fusiformes 

          Carcinome adénosquameux 

          Carcinome mucoépidermoïde 

          Carcinome métaplasique mixte à composante épithéliale et conjonctive 

     Carcinome à cellules riches en lipides 

     Carcinome sécrétant 

     Carcinome oncocytique 

     Carcinome adénoïde kystique 

     Carcinome à cellules acineuses 

     Carcinome à cellules claires (riches en glycogène) 

     Carcinome sébacé 

     Carcinome inflammatoire 

Maladie de Paget du mamelon 
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Le grade histologique est un élément important qui permet une nette stratification pronostique et 

la distinction de trois catégories de cancer du sein. Le grade de Scarff, Bloom et Richardson 

(SBR) modifié par Elston et Ellis (Nottingham) est celui qui est actuellement admis. Il est basé 

sur 3 critères (https://www.carenity.com/infos-maladie/cancer-du-sein-155) : 

 le degré́ de différenciation tubulo-glandulaire de la tumeur ; 

 l’irrégularité́ de la taille des noyaux ; 

 l’index mitotique (nombre de mitoses) ; 

On évalue alors : 

 l’aspect histologique : bien (1), moyennement (2) ou peu différencié (3) ; 

 l’aspect du noyau : faible (1), moyenne (2) ou forte  (3) anisonucléose (tous les noyaux 

des cellules d'un tissu ne sont pas de la même taille) ; 

 le nombre de mitoses sur 10 champs : absence (1), peu < 12 (2) ou beaucoup > 12 (3). 

Ainsi, le total des scores donne le grade SBR : 

 SBR I : scores 3, 4 ou 5  pour les tumeurs peu agressives ; 

 SBR II : scores 6 ou 7  pour les tumeurs intermédiaires ; 

 SBR III : scores 8 ou 9 pour les tumeurs agressives ; 

 
           3.2. Classification moléculaire 

La première classification moléculaire des cancers du sein a été établie par Sorlie et Perou 

(2001). Grace aux avancées en génomique, il a été possible de classer les tumeurs en sous-types 

basés sur l'expression génique, définis par la signature PAM50: basal-like, HER2-enriched, 

luminal, et normal-like (Perou et al., 2000). La classification actuelle inclut quatre sous-types 

moléculaires basés sur les biomarqueurs (ER, PR, HER2 et Ki-67) (Tableau 3 ; Figure 11). 

 

Tableau 3. Caractéristiques des sous-types moléculaires du cancer du sein 

(Herschkowitz et al., 2007). 

 

 

https://www.carenity.com/infos-maladie/cancer-du-sein-155
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1/ Luminal A : RH+/HER2- avec forte expression des ER/PR, faible prolifération (Ki-67). 

Représentant 50 à 60% des cas, ces tumeurs ont un bon pronostic et répondent bien à 

l’hormonothérapie. 

2/ Luminal B : RH+/HER2- ou RH+/HER2+ avec faible expression des ER/PR, prolifération 

élevée (Ki-67). Environ 10% des cas, plus proliférantes mais chimio-sensibles. 

3/ HER2 positive : HER2+/RH- ou HER2+/RH+ avec un grade SBR élevé. Environ 15% des 

cas, agressives mais répondant bien aux traitements anti-HER2. 

4/ Basal-like ou triple-négatif : RH-/HER2- avec un grade SBR élevé. Environ 15% des cas, 

agressives et souvent traitées par chimiothérapie en raison de l’absence de récepteurs 

hormonaux (Sotiriou et al., 2006 ; Goldhirsch et al., 2013). 

 

 

Figure 11. Catégorisation moléculaire du cancer du sein : classification moléculaire,  

 thérapie et pronostic (Pal et al., 2024). 
 

L'expression hormonale a un impact négatif sur la prolifération cellulaire et le grade de la tumeur. Le 
sous-type Luminal A répond mieux au traitement endocrinien, tandis que le TNBC est avancé, nucléaire 

et mitotiquement actif et présente un mauvais pronostic (ER+et/ou PR+ (récepteur d'œstrogène positif 

et/ou récepteur de progestérone positif), HER2- (récepteur du facteur de croissance épidermique humain 

2 négatif), HR+ (récepteur hormonal positif)). 
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Le sous-type Claudin-low a été ajouté à la classification initiale en 2007 (Herschkowitz et al., 

2007). Ces tumeurs sont caractérisées par l’absence d’expression des marqueurs luminaux, la 

faible ou absence expression des protéines de jonction et d’adhésion cellulaire (E-Cadhérine, 

Claudins 3, 4, 7) et par la surexpression des gènes de la réponse immune. Elles sont typiquement 

triples négatives, ce en quoi elles se rapprochent du sous-groupe basal-like. L’identification du 

sous-type claudin-low permet de générer des hypothèses sur le développement tumoral (Figure 

12) (Prat et Perou, 2009).  

 

 

Figure 12. Hypothèse du développement tumoral selon les sous-types moléculaires du cancers du sein 

(Prat et Perou, 2009). 

 

           3.3. Classification selon le stade TNM 

La classification standard TNM (Tableau 4), utilisée au niveau international, a été établie en 

1959 par l’American Joint Committe on Cancer (AJCC). Il s’agit d’une méthode de 

classification des cancers basée sur trois critères principaux : la taille de la tumeur (T), 

l'implication des ganglions lymphatiques (N), et la présence de métastases (M). Chaque 

composante est évaluée individuellement, ce qui permet de déterminer le stade global du cancer  

(Edge et al., 2010). 
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                      Tableau 4. Classification TNM des cancers du sein (Edge et al., 2010). 
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3.4. Classification concordante TNM/Stade  

Cette classification permet d'évaluer avec précision la gravité de cette maladie et de 

recommander le traitement le plus approprié. Elle permet de catégoriser les tumeurs en 

différentes étapes en fonction de leur taille, de leur propagation aux ganglions lymphatiques et 

de la présence de métastases. Chaque stade reflète un degré de progression du cancer, ce qui 

guide les médecins dans la prise en charge des patientes pour déterminer le traitement le plus 

approprié et prédire le pronostic (Tableau 5) (Edge et al., 2010). 

 
      Tableau 5. Classification des stades des cancers du sein en fonction de la classification TNM  

(Lacroix-Triki et Penault-Llorca, 2017). 
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4. DIAGNOSTIC, PRONOSTIC ET TRAITEMENT DU CANCER DU 

SEIN 

            4.1. Signes et symptômes cliniques  

Le signe le plus commun et facile à reconnaitre lors d’un cancer du sein est la modification de la 

forme et de l’aspect du sein. Généralement, la présence d’une boule (ou masse) non 

douloureuse, à contours pas très bien définis, est le premier signe de découverte souvent de 

façon fortuite, par autopalpation ou lors d’un examen gynécologique. D’autres signes peuvent 

être observés tels qu’un changement de taille, de forme ou d’apparence du sein, une 

modification de la peau (lésions, couleur rougeâtre, apparition de fossettes, grossissement de  

veine, aspect de peau d’orange). Un autre indicateur souvent constaté est une masse solide 

indolore au niveau de l'aisselle, là où sont localisés les ganglions axillaires (Alleman et al., 

2010).  

 

4.2. Diagnostic  

Le développement du cancer du sein est un processus complexe, et sa prévention demeure un 

défi mondial. Le diagnostic précoce est essentiel pour améliorer les taux de survie (Ifeanyi 

Obeagu et al., 2023). Lorsqu'une anomalie est détectée lors des examens de dépistage ou en 

présence de symptômes, des investigations sont menées pour confirmer ou exclure le cancer. 

Le diagnostic du cancer du sein repose sur plusieurs méthodes : 

1. Examen Clinique : réalisé par un oncologue ou un sénologue, il comprend une 

inspection visuelle pour repérer des changements de forme, couleur ou texture, ainsi 

qu'une palpation pour détecter des masses ou ganglions anormaux (Henderson et 

Ferguson, 2018 ; Ngan et al., 2020). 

2. Imagerie : des techniques telles que la mammographie, l'échographie mammaire et 

l'IRM mammaire sont essentielles pour détecter les anomalies. La mammographie utilise 

des rayons X (Schaller et al., 2015), tandis que l'échographie utilise des ultrasons 

(Candelaria, 2013). L'IRM permet de différencier les anomalies bénignes de celles 

malignes (D'Olne et al., 2022). 

3. Biopsie : en cas de doute, une biopsie mammaire est réalisée pour prélever des tissus à 

des fins d'analyse, souvent guidée par échographie. La biopsie est essentielle pour établir 

un diagnostic précis (Vazquez-Sequeiros et Boixeda de Miquel, 2005). 
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4.3. Évaluation du Pronostic 

L'évaluation du pronostic du cancer du sein est cruciale pour prédire la probabilité de survie à 

long terme et de récidive de la maladie (Figure 11). Plusieurs facteurs sont pris en compte : 

1. Âge du patient : l'âge peut influencer le pronostic, les jeunes et les plus âgées ayant des 

perspectives différentes. 

2. Surexpression de HER2 : les cancers surexprimant HER2 nécessitent souvent un 

traitement ciblé. Le pronostic dépend de la réponse au traitement anti-HER2. 

3. Ki-67 : c’est un marqueur de prolifération cellulaire; un taux élevé est associé à un risque 

accru de récidive. 

4. Récepteurs hormonaux : la présence des récepteurs d'œstrogène et de progestérone 

influence le pronostic et le traitement. Les cancers hormonaux positifs ont généralement 

un meilleur pronostic. 

5. Stade du cancer : évalué selon la classification TNM ; les stades 0 et I ont un pronostic 

plus favorable. 

6. Grade tumoral : est une mesure de l'anomalie des cellules cancéreuses. Un grade élevé 

indique une malignité accrue et un pronostic moins favorable. 

7. État des ganglions lymphatiques : plus il y a de ganglions atteints, moins le pronostic est 

favorable. 

8. Statut BRCA : les mutations BRCA1 et BRCA2 sont liées à un risque accru de cancer du 

sein et influencent le pronostic et les options de traitement. 

 

Le pronostic du cancer du sein est souvent exprimé en termes de taux de survie à 5 ans, mais il 

est essentiel de noter que de nombreuses personnes survivent bien au-delà de cette période, avec 

un suivi médical régulier et un mode de vie sain ayant un impact significatif sur les résultats 

(Stankov et al., 2012 ; Phung et al., 2019 ; Susini et al., 2022). 

Toutefois, prédire de manière individuelle le pronostic et la réponse au traitement sur la base de 

la classification anatomoclinique serait insuffisant. De nouvelles techniques de biologie 

moléculaire ayant permis le développement de plusieurs signatures génomiques devraient 

permettre d’évaluer la biologie tumorale individuelle ainsi que les particularités de l’hôte. À 

terme, l’enjeu est de combiner les données anatomocliniques et moléculaires afin de prédire au 

mieux le pronostic et la réponse au traitement (Mailliez, 2014). 
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4.4. Traitement 

Le traitement du cancer du sein est basé sur le stade de la maladie, le type de cancer et l'état de 

santé général du patient. Les tests génomiques, tels que MammaPrint et BluePrint, évaluent le 

risque de récidive en analysant l'activité de gènes clés, aidant ainsi à personnaliser le traitement 

(Breast Cancer Treatment - NCI) (Cardoso, 2016 ; Audeh, 2019 ; Haan, 2022). 

Les options thérapeutiques comprennent : 

1. Chirurgie : ablation de la tumeur, pouvant être conservatrice (lumpectomie) ou 

mastectomie totale (Admoun et Mayrovitz, 2021 ; Wang, 2023). 

2. Chimiothérapie : médicaments administrés oralement ou par voie intraveineuse pour 

réduire ou tuer les cellules cancéreuses (Asaoka, 2020 ; Wang et Mao, 2020). 

3. Radiothérapie : utilisation de rayons haute énergie pour détruire les cellules cancéreuses 

résiduelles après chirurgie (Haussmann, 2020). 

4. Thérapie hormonale : blocage des hormones nécessaires à la croissance des cellules 

cancéreuses (Rosso, 2023). 

5. Thérapie ciblée : en particulier pour les cancers HER2-positifs, où des médicaments 

comme le trastuzumab (Herceptin) sont utilisés pour cibler spécifiquement les cellules 

exprimant HER2 (Jallah et Dweh, 2023). 

6. Immunothérapie : l'immunothérapie est une option majeure pour les TNBC avancés PD-

L1+, avec des réponses prometteuses (Schneble et al., 2015 ; Debien et al., 2023). 

Le diagnostic précoce, une évaluation précise du pronostic et un traitement ciblé, notamment 

pour les cancers HER2 positifs, sont essentiels pour améliorer les résultats et la survie des 

patientes atteintes de cancer du sein. 

 

5. LES MARQUEURS TUMORAUX 

Les marqueurs tumoraux (hormone, protéine, antigène …) sont des éléments clés du dépistage 

du cancer. Il s’agit de substances, révélatrices de la présence d’une tumeur, et naturellement 

présentes dans notre organisme. Cette substance peut aussi provenir des cellules tumorales elles-

mêmes. L’augmentation ou la présence de ces marqueurs n’est pas systématiquement révélatrice 

de cancer. Les valeurs de leur concentration peuvent indiquer le stade du cancer, sa progression 

et son agressivité. Il peut également être utile pour évaluer la réussite ou l’échec de la réponse 

au traitement ou apprécier le risque de récidives (Nagpal et al., 2016). 
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Les principaux marqueurs tumoraux impliqués dans le cancer du sein sont les facteurs 

hormonaux : l'œstrogène, la progestérone, HER2 et l'aromatase. Un autre marqueur lié au cycle 

cellulaire, Ki-67, est également impliqué dans cette pathologie. Ces marqueurs affectent la 

croissance tumorale, la signalisation cellulaire et la réponse immunitaire. 

 

            5.1. L’œstrogène 

Le cancer du sein est hormono-dépendant dans la majorité des cas ; les cellules cancéreuses sont 

sensibles aux hormones, plus particulièrement aux œstrogènes secrétés par les ovaires et le tissu 

graisseux mammaire (Travis et Key, 2003). Les œstrogènes sont des hormones stéroïdiennes 

qui dérivent du cholestérol. Chez les femmes, l'hormone la plus prédominante et la plus 

puissante est le 17 β-estradiol, également connu sous le nom d’E2 qui exerce ses effets en se 

liant à ses récepteurs ERα et Erβ (Figure 13) (Björnström et Sjöberg, 2005). Ces deux 

isoformes sont faiblement exprimés dans le tissu mammaire normal. Toutefois, les cellules 

tumorales mammaires expriment plus d’ERα que d’ERβ et 70% des cancers mammaires sont 

ERα positifs (Renoir et al., 2013 ; Hamilton et al., 2015).  

 

 

Figure 13. Voies de signalisation génomiques d’ERα (Le Romancer et al., 2011). 
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ERα se détache de Hsp90 et se dimérise, suite à la fixation d’E2. Le complexe formé par le ligand et le 
récepteur se déplace vers le noyau et s'attache, soit directement, soit indirectement par l'intermédiaire de 

facteurs de transcription, aux éléments de réponse spécifiques sur l'ADN. Il initie donc la transcription 

des gènes cibles liés à la survie cellulaire, en requérant les corégulateurs appropriés. Toutefois, l'ERα 
peut être activé sans E2 : des facteurs de croissance peuvent déclencher sa phosphorylation, qui est 

suivie de sa translocation vers le noyau, stimulant ainsi les voies de prolifération et de survie cellulaire. 
 

E2: 17-β-œstradiol; Hsp 90: Heat shock protein 90; ER: Récepteur ostrogénique; CoReg: Co-
régulateurs ; ERE: Eléments de Réponse à l’œstrogène ; FT: Facteurs de Transcription ; RE: éléments 

de réponse ; RTK: Récepteur Tyrosine Kinase ; MAPK: Mitogen-Activated Protein Kinase. 
 

 

L’œstrogène est connu pour favoriser la croissance et la prolifération des cellules tumorales, en 

se liant à des récepteurs spécifiques présents sur ces cellules. Environ deux tiers des cancers du 

sein expriment des récepteurs à œstrogènes, ce qui signifie qu'ils sont sensibles à l'action 

stimulante de cette hormone. Lorsqu'il se lie à ces récepteurs, l'œstrogène active des voies de 

signalisation qui entraînent une augmentation de la prolifération cellulaire et une résistance à 

l'apoptose. Des études ont montré que même les tumeurs sans récepteurs à œstrogènes peuvent 

croître plus rapidement en présence d'œstrogènes. Cela est dû à l'effet indirect de l'œstrogène sur 

le microenvironnement tumoral, en particulier en améliorant la vascularisation (Russo et Russo, 

2006 ; Péqueux et al., 2012 ; Rothenberger et al., 2018).  

Des taux élevés d'œstrogène dans le corps, surtout à la ménopause, augmenteraient 

considérablement le risque de survenu d'un cancer du sein (Figure 14). 

 

 
                     

Figure 14. Les différentes sources de l’œstrogène (avant et après la ménopause) 
 (Inhibiteurs de l'Aromatase). 

https://pharmacomedicale.org/medicaments/par-specialites/item/inhibiteurs-de-l-aromatase
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Une tumeur mieux vascularisée reçoit plus de nutriments et d'oxygène, ce qui favorise sa 

croissance. L’œstrogène peut également moduler la réponse immunitaire en affectant la 

polarisation des lymphocytes T et la production de cytokines. Ces effets complexes soulignent 

l'importance d'une compréhension approfondie de l'influence de l'œstrogène sur les interactions 

entre le système immunitaire et les cellules cancéreuses. Les traitements anti-hormonaux, tels 

que les inhibiteurs des récepteurs d'œstrogènes ou les médicaments qui réduisent la production 

d'œstrogènes (comme les inhibiteurs de l'aromatase), peuvent être efficaces pour traiter les 

cancers hormono-dépendants. 

 L'Aromatase : c’est une enzyme clé dans la biosynthèse des œstrogènes, et son 

expression est associée à certains cancers hormono-dépendants, notamment le cancer du 

sein. Codée par le gène CYP19A1, elle catalyse la conversion des androgènes, tels que la 

testostérone et l'androstènedione, en œstrogènes comme l'estradiol et l'estrone (Figure 15). 

Cette conversion se produit dans divers tissus, notamment les gonades, le tissu adipeux et 

le cerveau. Son activité est modulée par des facteurs tels que l'âge, l'obésité et les niveaux 

d'insuline, et son expression est souvent accrue dans les tissus tumoraux, en particulier 

dans le cancer du sein et de l'endomètre (Warsy et al., 2017).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 15. Rôle de l'aromatase dans la synthèse des œstrogènes (Warsy et al., 2017).  
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Dans le cancer du sein, l'aromatase joue un rôle crucial en contribuant à des niveaux élevés 

d'œstrogènes, lesquels stimulent la prolifération des tumeurs hormono-dépendantes (RE+). Les 

inhibiteurs de l'aromatase (IA), comme l'anastrozole et le létrozole, sont utilisés pour bloquer la 

production d'œstrogènes chez les femmes ménopausées atteintes de cancer du sein, inhibant 

ainsi la croissance des cellules tumorales. Des recherches récentes ont également mis en 

évidence un rôle plus complexe de l'aromatase dans la modulation de la réponse immunitaire 

dans le microenvironnement tumoral. Elle pourrait moduler la production de cytokines pro-

inflammatoires, créant ainsi une inflammation chronique favorable à la croissance tumorale 

(Mukhopadhyay et al., 2015 ; Caciolla et al., 2020). De plus, il est suggéré que l'activation des 

récepteurs Toll-like (TLR) pourrait interagir avec les voies de signalisation de l'aromatase, 

influençant son expression et son activité dans le contexte tumoral  (Shi et al., 2019). 

 

            5.2. La Progesterone  

La progestérone peut avoir des effets mitigés sur le cancer, en fonction du contexte hormonal et 

des caractéristiques spécifiques de la tumeur. Tout comme l'œstrogène, la progestérone peut 

influencer la croissance des cellules tumorales. Dans certains cas, elle peut favoriser la 

progression tumorale, tandis que dans d'autres, elle peut avoir des effets protecteurs. Les 

mécanismes par lesquels la progestérone affecte le cancer du sein incluent son interaction avec 

les récepteurs hormonaux, qui modulent l'expression de gènes impliqués dans la prolifération 

cellulaire et l'apoptose (Figure 16). Les effets de la progestérone sur le système immunitaire 

sont moins bien compris que ceux de l'œstrogène. Cependant, des études suggèrent qu'elle peut 

moduler la réponse immunitaire et l'inflammation au sein du microenvironnement tumoral. Elle 

pourrait influencer la polarisation des lymphocytes T et la production de cytokines, affectant 

ainsi l'équilibre entre les réponses immunitaires pro-tumorales et anti-tumorales. Il existe une 

interaction significative entre les récepteurs d'œstrogènes et de progestérone dans le cancer du 

sein. L'activation des récepteurs d'œstrogènes peut influencer l'expression des récepteurs de 

progestérone et vice versa. Cette interaction est cruciale pour comprendre comment ces 

hormones influencent les traitements hormonaux. Par exemple, certains traitements ciblant les 

récepteurs d'œstrogènes peuvent également affecter l'activité des récepteurs de progestérone, ce 

qui a des implications pour l'efficacité thérapeutique. Enfin, bien que les interactions de la 

progestérone avec le système immunitaire soient encore moins bien comprises, des études 

montrent qu'elle peut également moduler la réponse immunitaire et l'inflammation dans le 

Microenvironnement tumoral (Chakravorty et al., 2023). 
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Figure 16. Mécanismes d’induction de la prolifération cellulaire par la progestérone (A) au niveau des 

cellules mammaires (B) cas de la transformation tumorale (Brisken, 2013 ; Knutson et Lange, 2014). 

 

(A) La multiplication des cellules PR+/ER+ induite par la progestérone est réalisée par un mécanisme 

intrinsèque direct (la cycline D1). La progestérone déclenche la libération de facteurs paracrine 

(RANKL, Wnt4…) qui favorisent la multiplication des cellules voisines PR-/ER- à travers un processus 

paracrine. (B) Les cellules PR+/ER+ se transforment en cellulaire cancéreuses prolifératives sous l’effet 

d’un mécanisme autocrine.  

 

 

            5.3. Human Epidermal Growth Factor Receptor 2 (HER2)   

La découverte de HER2 remonte aux années 1980, lorsque des chercheurs ont identifié ce 

récepteur au sein du gène ERBB2 (Erb-B2 Receptor Tyrosine Kinase 2). À l'époque, des études 

démontraient sa similitude avec le récepteur du facteur de croissance épidermique humain, d'où 

son appellation. Cependant, c'est en 1987 que sa surexpression a été associée au cancer du sein, 

mettant ainsi en lumière son rôle potentiel dans cette maladie. Cette découverte a ouvert la voie 

à de nombreuses recherches visant à comprendre le rôle de l’HER2 dans la cancérogenèse et à 

développer des traitements ciblant ce récepteur (Raghav et Moasser, 2023). 

L'amplification du gène HER2 est située sur le chromosome 17 en 17q21.1. Ce gène appartient à 

la famille des récepteurs ERBB, un groupe de quatre glycoprotéines transmembranaires avec 

une activité tyrosine kinase. En raison de son rôle dans la pathogenèse du cancer du sein, le gène 

(A) 

(B) 
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HER2 est considéré comme la cible privilégiée pour le traitement de cette maladie. 

L'hyperactivation du gène HER2 joue un rôle essentiel dans le développement du cancer du sein 

invasif en induisant une prolifération incontrôlée des cellules mammaires (Iqbal et Iqbal, 

2014). Cette découverte a conduit au développement d'une thérapeutique ciblée par l'anticorps 

monoclonal trastuzumab (Herceptin®) (Figure 17). La réponse thérapeutique à ce traitement 

nécessite une évaluation rigoureuse du statut du gène dans les tumeurs ; seules les patientes 

présentant une forte expression de la protéine ou une amplification du gène sont éligibles pour 

ce traitement (Rubin et al., 2023). 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 17. Réponse immunitaire contre le cancer du sein exprimant HER2 et effets immunomodulateurs 

des traitements par trastuzumab, ciblant HER2 (Iqbal et Iqbal, 2014). 

 

Au niveau cellulaire, HER2 est principalement localisé à la surface cellulaire, où il joue un rôle 

clé dans les voies de signalisation liées à la croissance et à la différenciation cellulaire. Sa 

localisation membranaire agit dans son interaction avec d'autres protéines de signalisation et 

pour sa fonction régulatrice dans le contexte du cancer du sein. La localisation de l’HER2 dans 

l'organisme varie selon les tissus. Il est principalement exprimé dans les tissus épithéliaux, tels 

que la peau, le tractus gastro-intestinal, les voies respiratoires et les glandes mammaires. Sa 

surproduction dans certains tissus, comme les glandes mammaires, est associée à des 

implications pathologiques, telles que le cancer du sein (Jeong et al., 2017).  
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Les rôles de l’HER2 dans la signalisation cellulaire sont multiples et essentiels pour la 

régulation de la croissance, la survie et la différenciation cellulaire. En tant que récepteur de 

type tyrosine kinase, HER2 active des voies de signalisation intracellulaire, telles que la voie des 

MAP kinases et la voie PI3-kinase/AKT, qui sont impliquées dans la régulation de la croissance 

et de la prolifération cellulaires. De plus, l’HER2 interagit avec d'autres récepteurs de la famille 

de l'EGFR pour former des homodimères ou des hétérodimères, amplifiant ainsi les signaux de 

croissance cellulaire (Figure 18). Les interactions complexes et ces voies de signalisation font 

de l’HER2 une cible thérapeutique importante dans le traitement des cancers surexprimant ce 

récepteur (Hsu et Hung, 2016). 

 

 

Figure 18. Représentation schématique de la voie de signalisation HER2 (Najjar et al., 2022). 

 
Contrairement aux autres récepteurs de la famille EGFR, HER2 ne se lie à aucun ligand connu. Au lieu 

de cela, HER2 est activé après hétérodimérisation avec d'autres récepteurs activés de la famille EGFR 

ou par hétérodimérisation avec des récepteurs HER2 activés. La dimérisation des récepteurs entraîne la 

phosphorylation des résidus de tyrosine et la transduction du signal qui en résulte. PI3K/AKT, 

RAS/MEK/MAPK, JAK/STAT et PKC sont les voies de signalisation les plus courantes par lesquelles 

plusieurs cascades en aval sont activées, ce qui favorise de nombreux effets, notamment la prolifération 

cellulaire, la survie, la différenciation, l'angiogenèse et l'invasion. En outre, l'activation de PI3K/AKT 

entraîne également la dégradation de l'inhibiteur du cycle cellulaire p27Kip1 et favorise ainsi la 

progression du cycle cellulaire.  
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Pour établir le diagnostic initial des cancers du sein infiltrants, il est essentiel de déterminer le 

statut HER2, dans le but de définir la classe moléculaire. Actuellement, la recherche de la 

surexpression des récepteurs HER2 dans les cellules mammaires est systématique lors de 

l'évaluation anatomopathologique. HER2 constitue un facteur pronostic de rechute et de survie 

globale défavorable (Méry et al., 2021). 
 

Les récepteurs Toll-like (TLR), tels que TLR4 et TLR9, jouent un rôle crucial dans la 

modulation de la réponse immunitaire et peuvent influencer la signalisation de HER2. 

L'activation des TLR peut induire une production de cytokines pro-inflammatoires, renforçant 

l'inflammation dans le microenvironnement tumoral, ce qui peut à son tour moduler l'expression 

et l'activité de HER2. En raison de la capacité spécifique à reconnaître les DAMPs via les TLRs, 

la cascade de signalisation est déclenchée (Figure 19), initiant ainsi les cellules immunitaires 

innées et adaptatives, telles que les cellules dendritiques (DCs), les macrophages, les NK et les 

lymphocytes T (Huang et al., 2022). 

 

 

 

  Figure 19.  Mécanisme sous-jacent au rôle des TLRs dans l’immunité tumorale (Huang et al., 2022). 

 

Certaines études suggèrent que l'activation des TLRs peut exacerber la signalisation de HER2, 

contribuant à la progression tumorale (González-Reyes et al., 2010 ; Oblak et Jerala, 2011), 

tandis que dans d'autres contextes, ces interactions pourraient renforcer la réponse immunitaire 

anti-tumorale (Zheng et Ma, 2022). Ainsi, les TLRs, en interagissant avec HER2, peuvent à la 

fois promouvoir la progression du cancer ou, dans certains cas, favoriser une meilleure 
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reconnaissance immunitaire des cellules tumorales, rendant cette interaction un axe de recherche 

prometteur pour les thérapies ciblées (Hu et al., 2024). 

 

           5.4. Indexe de l’activité cellulaire proliférative: Ki-67 

C’est un antigène nucléaire exprimé par les cellules en prolifération, dans toutes les phases du 

cycle cellulaire (G1, S, G2 et M), à l'exception de la phase G0 (Figure 20). Il est retrouvé au 

niveau nucléolaire et intervenant dans la synthèse de l’ARN. Il permet d’évaluer le taux de 

prolifération des cellules tumorales (Romero et al., 2014 ; Nielsen et al., 2021). L'évaluation du 

Ki-67 est essentiellement utilisée comme un indicateur pronostique pour orienter la décision 

d'une thérapie adjuvante, mais aussi en tant qu'élément prédictif de la réponse au traitement néo-

adjuvant dans le cas du cancer du sein RE+/HER2–. Dans certains types de cancer du sein tels 

que RE–/HER2+ et RE–/HER2–, une valeur élevée de Ki-67 en postnéo-adjuvant est associé à 

un pronostic défavorable (Penault-Llorca et al., 2017). 

 

Figure 20. Régulation du cycle cellulaire par Ki-67 (Menon et al., 2019). 

 

Ki-67 est présent dans toutes les phases du cycle cellulaire, sauf pendant la phase de repos G0. Des 

niveaux variables de Ki-67 varient de la phase G1 à la phase M, les niveaux les plus élevés étant observés 

au début de la phase M. Ils diminuent ensuite lentement et atteignent leur niveau le plus bas pendant 

l'anaphase et la télophase de la phase M. La régulation est assurée par différentes molécules effectrices. La 

phosphorylation de Ki-67 par CDK-1 pendant la phase M entraîne le passage à la mitose. Le complexe 

CDK 4/6 déclenche la phosphorylation de la famille des protéines du rétinoblastome (Rb) au cours de la 

phase G1 et libère les facteurs de transcription associés à E2F. Comme la protéine Ki-67 est liée aux 

protéines E2F dans des conditions cancéreuses, lors de la surexpression de l'E2F, l'ARNm de Ki-67 

s'accumule. 
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6. FACTEURS IMMUNITAIRES  

            6.1. Microenivronnement Tumoral 

Le microenvironnement tumoral constitue un écosystème dynamique composé de cellules 

stromales et immunitaires qui, sous l’influence des cellules cancéreuses, régissent les voies de 

signalisation biochimique et mécanique via la synthèse et le remodelage de la matrice 

extracellulaire (MEC), la formation de réseaux vasculaires (néoangiogenèse) et la promotion de 

la croissance tumorale (Figure 21). Dans le carcinome mammaire, la signalisation médiée par 

les récepteurs hormonaux joue un rôle central dans la régulation de la prolifération et de 

l’invasivité tumorales, non seulement de manière autonome, mais aussi par des interactions 

paracrines entre les cellules cancéreuses et le stroma (Boyle, 2023). Un dialogue dynamique 

entre les composants stromaux et la tumeur est indispensable à la progression et à la croissance 

de la tumeur (Deshmukh et al., 2017 ; Charan et al., 2020). 

 

 

 
Figure 21. Le microenvironnement tumoral complexe du cancer du sein (Boyle, 2023). 

 
 

Le microenvironnement tumoral du cancer du sein comprend différentes cellules, notamment 

des fibroblastes, des adipocytes, des macrophages et des cellules dendritiques, et sécrète 

différents facteurs de croissance et cytokines qui régulent la croissance et le développement des 

cellules tumorales (Figure 22). Comprendre l'impact du microenvironnement sur le cancer du 

sein est essentiel pour développer des approches thérapeutiques innovantes et améliorer les 

résultats cliniques (Li et al., 2021).  
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Figure 22. Interaction entre les différentes cellules qui composent le système immunitaire  

et le microenvironnement tumoral (Moura et al., 2025). 

 

cDC - cellules dendritiques conventionnelles ; IL - interleukine ; M1-M1 et M2-M2 macrophages ; 

MDSC - cellules suppressives dérivées des myéloïdes ; MIP-1-alpha - protéine inflammatoire-1-α 

macrophagiques ; MMP-9 - métalloprotéinases-9 de la matrice ; N1 - N1 et N2 - N2 – neutrophiles ; NK 

– Natural killer ; pDC-cellules dendritiques plasmacytoïdes ; Tc- cellules T cytotoxiques ; Th1-H helper 

cells 1 ; TNF-α- tumor necrosis factor alpha ; Treg-regulatory T cells ; VEGF-vascular endothelial 

growth factor. 

 

L’influence des cellules immunitaires sur le développement et la survie des tumeurs 

mammaires varie selon le sous-type tumoral et la composition des populations cellulaires 

inflammatoires au sein du microenvironnement tumoral (MET). Le carcinome mammaire triple 

négatif (TNBC) se distingue par son fort caractère immunogène, contrairement aux autres sous-

types. Les cellules tumorales interagissent avec diverses cellules du système immunitaire, 

modulant ainsi la prolifération et la progression tumorale ainsi que l’efficacité des traitements 

(Denkert et al., 2018). 

Au sein du MET, les cellules immunitaires exercent une double fonction, jouant aussi bien un 

rôle anti-tumoral que pro-tumoral, en favorisant l’immunosuppression et la croissance 

cancéreuse (Figure 22). Parmi ces populations, on retrouve en abondance : Macrophages, 

Neutrophiles, Cellules NK (Natural Killer), Cellules dendritiques, Cellules suppressives 

dérivées de la lignée myéloïde (MDSC), Cellules lymphoïdes innées (ILC) et Lymphocytes. 

Chacune de ces populations contribue de manière distincte à la dynamique tumorale et à la 

réponse aux thérapies (Li et al., 2022 ; Moura et al., 2025). 
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Les macrophages associés aux tumeurs (TAMs) constituent une composante majeure du 

microenvironnement tumoral (TME) dans le cancer du sein, où ils exercent une influence 

déterminante sur la progression tumorale. Représentant une fraction importante du TME, ces 

cellules jouent des rôles multiples dans la carcinogenèse, l'immunosuppression et la résistance 

aux chimiothérapies, impactant ainsi le potentiel métastatique de la tumeur ainsi que le pronostic 

et l'évolution clinique des patientes. Leur recrutement au sein du TME est médié par des signaux 

chimiokines, après quoi ils sécrètent divers facteurs pro-tumoraux comme le VEGF (vascular 

endothelial growth factor), favorisant ainsi l'angiogenèse et la survie des cellules cancéreuses 

(Moura et al., 2025). 

 

6.2. PDCD1 (PD-1) et CD274 (PD-L1) 

Parmi les facteurs de la progression tumorale, les protéines PD-1 et PD-L1, codées 

respectivement par les gènes PDCD1 et CD274, jouent un rôle crucial dans la régulation de la 

réponse immunitaire. Leur surexpression par les lymphocytes T peut favoriser l'échappement 

tumoral limitant ainsi l'activation excessive de ces lymphocytes. La protéine PD-L1, qui est 

exprimée par les cellules tumorales peut induire l'épuisement des lymphocytes T. Ainsi, les 

cellules tumorales peuvent proliférer sans être attaquées par le système immunitaire. Ces deux 

protéines peuvent faciliter l'échappement tumoral et représentent des cibles potentielles pour 

l'immunothérapie anti-cancéreuse. L'inhibition de l'interaction entre  PD-1 et PD-L1 représente 

une approche prometteuse en immunothérapie. Des anticorps monoclonaux anti-PD-1 et anti-

PD-L1 ont été développés pour bloquer cette interaction, réactivant ainsi la réponse immunitaire 

contre les cellules tumorales (Figure 23).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 23. Augmentation de la prolifération des lymphocytes T et de la production de cytokines lors du 

blocage de PD-1 et PD-L1 (Parvez et al., 2023). 
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6.3. TLR4 et TLR9 

Les récepteurs TLR4 et TLR9 appartiennent à la famille des Toll-like receptors, impliqués dans 

la détection des motifs moléculaires associés aux pathogènes. Leur activation joue un rôle clé 

dans l'initiation de la réponse immunitaire innée, tout en modulant la réponse immunitaire 

adaptative contre les cellules cancéreuses (Figure 24). Lorsqu'ils sont activés, ces récepteurs 

stimulent à la fois la production de cytokines pro-inflammatoires et la présentation antigénique, 

contribuant ainsi à renforcer la lutte contre les tumeurs (Cook et al., 2004 ; Delneste et al., 

2007). Le récepteur TLR4 est principalement reconnu pour sa capacité à détecter le 

lipopolysaccharide (LPS) des bactéries Gram-négatives, tandis que TLR9 perçoit l'ADN 

bactérien ou viral riche en motifs CpG. Une fois activés, ces récepteurs recrutent des molécules 

adaptatrices telles que MyD88 et TRIF, déclenchant des cascades de signalisation intracellulaire 

qui aboutissent à la production de cytokines pro-inflammatoires et à la stimulation de la 

présentation antigénique.  

 

Figure 24. Représentation schématique des voies de signalisation des récepteurs Toll-like (TLR) 

(Stierschneider et Wiesner, 2023). 
  

Les PAMPs interagissent avec les domaines extracellulaires des TLR, initiant une signalisation via la 

dimérisation des récepteurs et le recrutement de protéines adaptatrices (MyD88, TIRAP, TRIF, 

TRAM). Cette activation déclenche des cascades moléculaires impliquant des kinases (IRAK, TAK-1, 

IKK) et des facteurs de transcription (NF-κB, AP-1, IRF) régulant les réponses immunitaires et 

inflammatoires.  
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L'activation des TLRs permet non seulement de déclencher une réponse immunitaire innée 

rapide, mais elle ouvre également la voie à une réponse adaptative plus ciblée. Cela se traduit 

par :  

 Production de cytokines : les cytokines produites modulent l'activité des cellules 

immunitaires, favorisant l'inflammation et l'activation des lymphocytes T et B.  

 Présentation antigénique : les cellules dendritiques, en particulier, s'appuient sur les 

signaux des TLR pour améliorer leur capacité à présenter des antigènes aux lymphocytes T, 

renforçant ainsi la réponse adaptative (Yamamoto et al., 2004 ; Allison et al., 2015). 

 

Dans le contexte du cancer, l'activation des récepteurs TLR4 et TLR9 aide à surmonter 

l'immunosuppression tumorale en stimulant les réponses immunitaires innées et adaptatives 

(Chuang et al., 2020).  

 

            6.4. CTLA4 

C’est une protéine inhibitrice, exprimée par les lymphocytes T, qui régule la réponse 

immunitaire en se liant aux molécules B7-1/B7-2 (CD80/CD86) sur les cellules présentatrices 

d'antigènes. Cette interaction inhibe l'activation des cellules T, limitant leur capacité à attaquer 

les cellules tumorales et favorisant ainsi la tolérance immunitaire. Lorsque des inhibiteurs de 

points de contrôle immunitaire, comme les anticorps anti-CTLA-4, bloquent cette interaction, 

les cellules T sont activées et peuvent mieux reconnaître et détruire les cellules cancéreuses 

(Figure 25), renforçant ainsi la réponse antitumorale (National Cancer Institute, n.d.).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 25. Inhibiteur de point de contrôle immunitaire (Definition of CTLA-4 - NCI Dictionary of 

Cancer Terms - NCI). 

https://www.cancer.gov/publications/dictionaries/cancer-terms/def/ctla-4
https://www.cancer.gov/publications/dictionaries/cancer-terms/def/ctla-4
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Les points de contrôle immunitaires, tels que B7-1/B7-2 et CTLA-4, jouent un rôle clé dans la régulation 

de la réponse immunitaire. Lorsque B7-1/B7-2 se lie à CTLA-4 sur les lymphocytes T, cela limite leur 

capacité à attaquer les cellules tumorales. En bloquant cette interaction grâce à des inhibiteurs 

spécifiques (anti-B7-1/B7-2 ou anti-CTLA-4), la réponse immunitaire est réactivée, permettant aux 

lymphocytes T de cibler et d’éliminer les cellules cancéreuses.  

 

            6.5. NFκB1 

NFκB1 est un facteur de transcription qui régule l'expression de gènes impliqués dans des 

processus clés tels que la prolifération cellulaire, la survie, l'invasion et l'angiogenèse. Son 

activation est souvent liée à des conditions inflammatoires et peut contribuer à la progression 

tumorale. Dans le contexte du cancer, une activation aberrante de NFκB1 est fréquente et 

favorise un microenvironnement tumoral propice à la croissance tumorale et à la résistance aux 

traitements (Figure 26).  

 

Figure 26. La voie NFκB régule le microenvironnement tumoral (Khan, 2024). 
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Par exemple, NFκB1 peut induire l'expression de gènes anti-apoptotiques, protégeant ainsi les 

cellules tumorales contre les thérapies cytotoxiques. De plus, NFκB1 interagit avec d'autres 

voies de signalisation immunitaire ; il peut moduler l'expression de protéines inhibitrices telles 

que PD-1 et CTLA-4, influençant directement l'activation des lymphocytes T. En régulant ces 

points de contrôle immunitaires, NFκB1 joue un rôle essentiel dans l'équilibre entre activation et 

répression des réponses immunitaires. Une compréhension approfondie de son rôle pourrait 

conduire à des approches plus personnalisées et efficaces en oncologie (Brown et al., 2008 ; 

Concetti et Wilson, 2018 ; Rotte, 2019 ; Ebrahimi et al., 2024). 

 

 

            6.6. Interactions entre facteurs immunitaires et hormonaux  

Dans le sein en cycle normal chez les femmes préménopausées, les signaux médiés par les 

œstrogènes et la progestérone dans les cellules épithéliales et stromales induisent la production 

de facteur de stimulation des colonies 1 (CSF-1), de TGFβ et d'IL-10, recrutant ainsi diverses 

populations de cellules immunitaires. Pendant la phase lutéale du cycle menstruel et au cours de 

la grossesse, ce processus favorise la morphogenèse mammaire, mais au détriment de la 

surveillance immunitaire. Par exemple, les macrophages privilégient alors leurs fonctions de 

remodelage tissulaire et réduisent l'expression des marqueurs de présentation antigénique ainsi 

que la production de cytokines inflammatoires (Need et al., 2014). Ce microenvironnement 

accru en tolérance immunitaire pourrait contribuer au développement du cancer du sein. En 

effet, des études suggèrent que les œstrogènes favorisent un environnement immunosuppresseur 

dans le MET en inhibant l'activité antitumorale des cellules NK et des lymphocytes T 

cytotoxiques (CTL) via la régulation positive de l'inhibiteur de protéase-9 (PI9) dans les cellules 

tumorales (Somasundaram et al., 2020). Par ailleurs, l'exposition in utero au xénoestrogène 

bisphénol A (BPA) perturbe la production de cytokines immunorégulatrices, contribuant 

potentiellement à ce microenvironnement immunosuppresseur (Fischer et al., 2016). De même, 

l'utilisation de contraceptifs oraux pourrait influencer les populations de cellules immunitaires 

(Vincent et Salamonsen, 2000 ; Isfoss et al., 2018). 

 

Ainsi, le statut des récepteurs hormonaux dans les tumeurs mammaires influence fortement le 

profil d’infiltration immunitaire (Figure 27). 
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Figure 27. Composition de l’infiltrat immunitaire dans le cancer du sein en fonction du statut des 

récepteurs hormonaux (Boyle, 2023).  

L'infiltrat immunitaire des tumeurs mammaires négatives aux récepteurs hormonaux diffère 

significativement de celui des tumeurs positives, ces dernières présentant une abondance accrue de 

mastocytes, de cellules NK, de neutrophiles et d'éosinophiles, tandis que les tumeurs négatives montrent 

une prédominance de macrophages de type M2, de cellules dendritiques, de mastocytes, de lymphocytes 

Tγδ, de lymphocytes Tregs et de neutrophiles, avec une infiltration marquée CTL, de lymphocytes Th et 

de lymphocytes B associée à un meilleur pronostic. La taille des cellules représente leur abondance 

(élevée ou faible) et leur couleur indique leur valeur pronostique : vert pour les populations associées à 

un pronostic favorable, rouge pour celles liées à un pronostic défavorable, et jaune pour les populations 

moins abondantes dont le rôle pronostique n'est pas clairement établi. 

 

Les tumeurs positives aux récepteurs hormonaux, particulièrement les tumeurs ER+, présentent 

une proportion plus élevée de mastocytes, de cellules NK antitumorales et de neutrophiles 

comparativement aux tumeurs négatives pour ces récepteurs, tandis que les taux d'éosinophiles 

et de monocytes constituent un indicateur de bonne réponse à la chimiothérapie (Segovia-

Mendoza et Morales-Montor, 2019 ; Pyla et al., 2020). Une analyse comparative des 

différentes pathologies des cancers du sein ER+ révèle que les carcinomes lobulaires invasifs se 

caractérisent par une moindre abondance de cellules Th folliculaires, de lymphocytes γδ T et de 

macrophages, alors que les carcinomes canalaires invasifs présentent des fréquences accrues de 

lymphocytes B, de monocytes et de lymphocytes T cytotoxiques (CTLs) (Desmedt et al., 2018). 

Dans les tumeurs HER2+, les populations immunitaires dominantes comprennent les cellules 

dendritiques, mastocytes, lymphocytes γδ T, lymphocytes T régulateurs (Tregs) et neutrophiles, 

toutes associées à un pronostic défavorable et une survie réduite (Segovia-Mendoza et 
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Morales-Montor, 2019). Les tumeurs ER- et leurs métastases présentent quant à elles des 

proportions réduites de populations immunitaires antitumorales comparativement aux tumeurs 

ER+, avec une prédominance de populations immunosuppressives comme les Tregs et les 

macrophages associés aux tumeurs (TAMs), corrélées à un moins bon pronostic (Segovia-

Mendoza et Morales-Montor, 2019 ; Williams et al., 2021). Par ailleurs, les cellules HER2+ 

ou triple-négatives (TNBC) montrent une sensibilité significativement moindre à la cytotoxicité 

des cellules NK que les cellules de cancer du sein positives aux récepteurs hormonaux 

(Goldberg et al., 2021). 

 

La compréhension des interactions entre les facteurs immunitaires et hormonaux influençant le 

développement et la progression du cancer du sein, peut conduire à de nouvelles stratégies de 

traitement, car les hormones peuvent moduler le système immunitaire et, inversement, certains 

facteurs immunitaires peuvent réguler la production et l'activité des hormones. Ces relations 

complexes ouvrent des perspectives prometteuses pour la recherche et le développement de 

thérapies ((Shi et al., 2020  ; Moaz et al., 2023), identifiant ainsi des cibles potentielles pour 

des interventions thérapeutiques combinées (Rolfo et al., 2023). En associant des approches de 

techniques de biologie moléculaire, d'immunohistochimie, de séquençage génétique et de 

spectrométrie de masse, les chercheurs ont pu identifier des signatures moléculaires spécifiques 

associées à différents types de cancer, ce qui a permis de mieux comprendre les mécanismes 

sous-jacents et d'ouvrir de nouvelles pistes thérapeutiques (Gulati et Singh, 2024).   

 

7. EPIGENETIQUE ET CANCER 

           7.1. Définition de l’épigénétique  

Par définition, l’épigénétique regroupe « l’ensemble des modifications de l’expression d’un 

gène, héritables lors de la division cellulaire (mitose ou méiose), mais ne résultant pas 

d’altérations de la séquence d’ADN » (Van Seuningen, 2009).  

Ainsi, l'épigénétique est un phénomène dans lequel la fonction des gènes produit des variations 

héréditaires sans modifier la séquence de l'ADN, ce qui entraîne en fin de compte des 

changements dans le phénotype d'un organisme (Lee et Kim, 2022).  

Les processus épigénétiques englobent principalement trois catégories : la méthylation de 

l'ADN, la modification covalente des histones (méthylation, acétylation, phosphorylation...), et 

la régulation des ARN non codants (ARNnc) (Fitz-James et Cavalli, 2022). Le contrôle de la 

machinerie épigénétique permet ainsi de moduler l’accessibilité de l’ADN aux divers processus 
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nucléaires telle que la transcription de gènes spécifiques et de maintenir un état d’activité (actif 

ou silencieux) d’une génération cellulaire à l’autre (Wachsman, 1997 ; Torrisani, 2003).  

La méthylation de l’ADN est, de façon générale, associée à l’hétérochromatine et à l’inhibition 

de l’expression génique en situations normales et pathologiques. Elle joue un rôle important 

notamment dans l’établissement de l’empreinte parentale, l’inactivation du chromosome X chez 

les mammifères femelles et le maintien de la stabilité chromosomique (Van Seuningen, 2009).  

Les altérations des modifications épigénétiques dans le cancer régulent diverses réponses 

cellulaires, y compris la prolifération cellulaire, l'apoptose, l'invasion et la sénescence (Figure 

28) (Cheng et al., 2019). 

 

Figure 28. Régulations épigénétiques dans le cancer (Cheng et al., 2019). 

 

           7.2. Méthylation de l'ADN  

La méthylation de l'ADN est un processus biochimique réversibles qui implique l'ajout d'un 

groupe méthyle (-CH3) à une base d'ADN à la position 5’ du cycle pyrimidique de la cytosine 

de l'îlot CpG (Figure 29A) et maintenu au cours des divisions cellulaires. Cette modification 

n’affecte que les cytosines suivies d’une guanine dans la séquence d’ADN (les sites ou 
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dinucléotides CpG) (Galbraith et Snuderl, 2022). Deux types de réactions de méthylation de 

l’ADN sont décrites : les réactions de méthylation de novo et les réactions de méthylation de 

maintenance (Figure 29B). Les réactions de méthylation de novo de l’ADN équivalent à l’ajout 

de groupements méthyles sur les cytosines des dinucléotides CpG localisés sur les 2 brins 

d’ADN. Ce type de réaction est principalement à l’origine de l’hyperméthylation des gènes 

rencontrés dans le cancer (Cartrona et al., 2015). 

 

 
 

Figure 29. Méthylation et ADN méthyltransférases (DNMTs) (Cartrona et al., 2015). 

A. Schéma de la modification chimique d’une base cytosine par ajout d’un groupement méthyle (CH3 ). 

Il y a un groupement donneur de méthyle (SAM) et une enzyme qui ajoute ce groupement méthyle à la 

Cytosine (DNMT). B. Représentation schématique de la méthylation de maintenance et de la méthylation 

de novo médiées par les DNMTs sur les dinucléotides CpG. 

 

 

Ce processus est catalysé par des enzymes appelées ADN méthyltransférases (DNMT), qui 

utilisent la S-adénosylméthionine comme donneur de méthyle (Deng et al., 2023). Dans les 

cellules de mammifères, les DNMT peuvent être classées en trois types principaux : DNMT1, 

DNMT3a et DNMT3b. La DNMT1 est responsable du maintien de l'état de méthylation de 

l'ADN existant, ainsi que de la catalyse de l'ADN hémiméthylé et de participer à la réparation de 

la méthylation de l'ADN (Yan et al., 2023).  
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D'autre part, les DNMT3a et DNMT3b catalysent l'ajout de nouveaux groupes méthyles à 

l'ADN non méthylé, le convertissant ainsi en ADN méthylé (Lyko, 2018). La méthylation de 

l'ADN joue un rôle crucial dans la régulation de divers processus biologiques au sein du génome 

des mammifères. Ces processus comprennent la transcription et le traitement post-

transcriptionnel, la modification post-traductionnelle, le remodelage de la chromatine, 

l'empreinte génomique, l'inactivation du chromosome X et l'inhibition des éléments répétitifs de 

l'ADN (Saghafinia et al., 2018). 

Au niveau des cellules normales, la plupart des sites CpG sont méthylés. Au contraire, les îlots 

CpG, associés à la région 5’ et au premier exon de 50 à 60% des gènes de mammifères ne sont 

pas méthylés. Le génome d’une cellule tumorale subit une perte considérable de méthylation et 

présente 20 à 60% moins de cytosines méthylées qu’une cellule normale (Costello et Plass, 

2001 ; Esteller, 2007).  

          

            7.3. Méthylation de l’ADN et cancers 

Les mutations de certains gènes, y compris les gènes suppresseurs de tumeurs et les proto-

oncogènes, contribuent au développement du cancer (Riaud et al., 2024 ; Tuval et al., 2024). 

Cependant, des recherches récentes ont révélé que les anomalies épigénétiques (méthylation de 

l’ADN) qui constituent une voie alternative aux mutations, peuvent également conduire à 

l'inactivation de gènes suppresseurs de tumeurs et l'activation de proto-oncogènes, jouant ainsi 

un rôle crucial dans l'initiation, la progression, l'invasion et la propagation du cancer (Figure 30) 

(Feinberg et Levchenko, 2023). Plus de 65% des cancers humains sont liés à la méthylation de 

l'ADN (Jones, 1996 ; Herman et Baylin, 2003).  

Les progrès des techniques de séquençage à haut débit ont permis de mieux comprendre les 

mécanismes épigénétiques dans le développement du cancer et de révéler de nombreux 

biomarqueurs épigénétiques spécifiques au cancer qui offrent un potentiel d'indicateurs effectifs 

pour évaluer le risque tumoral élevé, faciliter le diagnostic précoce, orienter les décisions 

décisions thérapeutiques et prédire le pronostic (Lauschke et al., 2019). 

Au cours de la tumorigenèse, on observe généralement une diminution du niveau global de 

méthylation de l'ADN intracellulaire. Cependant, il y a une élévation anormale de la méthylation 

de l'ADN  dans les régions des îlots CpG de certains gènes spécifiques (Ghosh et al., 2022). Ce 

schéma de méthylation anormal entraîne à une instabilité à l'échelle du génome et à une 

altération des profils d'expression génique (Liang et Weisenberger, 2017). 
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Figure 30. Lien entre l'épigénétique et le cancer (Gao et al., 2024). 

 

Les troubles épigénétiques peuvent entraîner l'inactivation de gènes suppresseurs de tumeurs et 

l'activation de proto-oncogènes, qui jouent un rôle crucial dans l'initiation, la progression, l'invasion et 

la propagation du cancer. 

 

Il est intéressant de noter que les proto-oncogènes tendent à avoir des niveaux de méthylation de 

l'ADN réduits au cours de la tumorigenèse. Cette réduction de la méthylation favorise 

l'expression élevée de ces proto-oncogènes, contribuant potentiellement au développement de la 

tumeur (Casalino et Verde, 2020). Inversement, les gènes suppresseurs de tumeurs présentent 

souvent des niveaux accrus de méthylation de l'ADN, ce qui inhibe leur expression et favorise la 
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croissance de la tumeur. Des études récentes ont également montré que des schémas de 

méthylation spécifiques peuvent être détectés dans les cellules tumorales circulantes, le sang, 

l'urine et d'autres liquides biologiques (Palanca-Ballester et al., 2021). Ces profils de 

méthylation, connus comme des gènes de méthylation spécifiques à la tumeur, sont devenus des 

outils précieux pour le diagnostic précoce et le pronostic des tumeurs (Oliver et al., 2022). Par 

exemple, de nombreuses études ont examiné la méthylation de l'ADN comme un biomarqueur 

diagnostique potentiel dans le cancer de l'ovaire à un stade précoce (Singh et al., 2019). 

Les deux formes d’anomalies de la méthylation de l’ADN les plus connues sont 

l’hyperméthylation des îlots CpG au niveau de certains promoteurs de gènes suppresseurs de 

tumeurs et l’hypométhylation globale du génome résultant en une instabilité chromosomique ou 

en l'expression d'oncogènes.  (Jones, 1996 ; Egger et al., 2004; Digel et Lubbert, 2005). 

 

                  7.3.1. Hypométhylation globale 

L’hypométhylation est un processus qui affecte principalement les régions intergéniques 

(Wilson et al., 2007).  Il s’agit d’une diminution globale de la méthylation (baisse de 20 à 60 % 

de la teneur en 5-méthylcytosines) dans le génome entier (hypométhylation globale) ou une 

déméthylation relative localisée dans différentes régions du génome, telles que les régions 

promotrices des proto-oncogènes ou les séquences répétées normalement hautement méthylées 

(Feinberg et Vogelstein, 1983). De manière paradoxale, cette hypométhylation générale est 

fréquemment associée à une hyperméthylation localisée et spécifique de certains promoteurs de 

gènes, essentiellement au niveau des îlots CpG. Elle entraîne la répression d’une grande variété 

de gènes aux fonctions anti-prolifératives appartenant à une nouvelle génération de gènes 

suppresseurs de tumeurs (Esteller, 2006). 

L’hypométhylation globale semble contribuer à la tumorogenèse selon trois mécanismes : la 

réactivation des transposans, l’instabilité des chromosomes et la perte d’empreinte parentale 

(Gaudet et al., 2003). En effet, certaines études ont démontré que dans les tumeurs, le degré 

d’hypométhylation des éléments répétitifs est corrélé avec l’instabilité génomique et la 

progression tumorale (Narayan et al., 1998 ; Qu, 1999).  

Dans les cancers, l’hypométhylation peut aussi avoir lieu dans une région promotrice CpG d’un 

proto-oncogène, par exemple, entraînant sa surexpression qui induit l’augmentation de la 

prolifération cellulaire (Ghazi et al., 1992).  
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                  7.2.2. Hyperméthylation des gènes suppresseurs de tumeurs 

L’anomalie épigénétique la plus souvent décrite dans les régions promotrices est 

l’hyperméthylation. Elle est retrouvée dans la majorité des néoplasmes et est associée à 

l’inhibition de la transcription de plusieurs gènes suppresseurs de tumeurs (Herman et Baylin 

2003). L’hyperméthylation des îlots CpG est à l'origine de la suppression transcriptionnelle de 

gènes suppresseurs de tumeurs jouant un rôle clé dans diverses fonctions indispensables pour la 

cellule, telles que la régulation du cycle cellulaire, la réparation de l’ADN, l’adhésion cellulaire, 

l’apoptose et plusieurs autres fonctions (Esteller et al., 2000). Selon le type de cancer, les gènes 

méthylés peuvent être des marqueurs de détection dans différents types de tumeurs (Torrisani et 

al., 2003). D’autre part, une élévation du taux des DNMTs a été observée dans différents types 

de tumeurs Cette augmentation pourrait être responsable de l’hyperméthylation de promoteurs 

souvent observée dans certaines tumeurs (Robertson et al., 1999 ; Girault et al., 2003).  

 

8. INTELLIGENCE ARTIFICIELLE ET IMPORTANCE DANS LES 

PATHOLOGIES 

            8.1. Systèmes de Support à la Décision Clinique (SSDC)   

Les systèmes de support à la décision clinique (SSDC) sont des outils informatiques conçus 

pour assister les professionnels de la santé dans la prise de décisions cliniques en fournissant une 

aide informatique pour gérer les informations des patients. Ces systèmes sont essentiels dans les 

environnements de santé modernes pour améliorer la qualité des soins, réduire les erreurs 

médicales et accroître l'efficacité. Les SSDC utilisent des règles de décision et des algorithmes 

sophistiqués pour générer des recommandations précises, telles que des alertes sur les 

interactions médicamenteuses, des suggestions de tests diagnostiques et des rappels pour des 

mesures préventives. Ils intègrent ces recommandations dans le flux de travail clinique, 

facilitant ainsi des décisions informées et opportunes. Certains SSDC offrent également un 

soutien diagnostique et thérapeutique en analysant les symptômes et les caractéristiques des 

patients pour proposer des diagnostics potentiels et des options de traitement adaptées. De plus, 

les fonctionnalités des SSDC incluent la surveillance des résultats des patients dans le temps, 

permettant d'affiner les recommandations et d'améliorer les soins. Certains systèmes intègrent 

des composants visant à engager les patients en offrant des informations personnalisées et des 

rappels pour la gestion de la santé. Enfin, les SSDC génèrent des données précieuses pour la 

recherche et l'amélioration de la qualité des soins, permettant une évaluation continue des 

pratiques cliniques et de l'adhérence aux lignes directrices (Chen et al., 2023).  
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            8.2. L'IA dans le domaine sanitaire, la médecine de précision et la gestion des 

ressources 
 

Au fil des ans, la biotechnologie a considérablement évolué. Cette évolution s’accompagne de 

progrès majeurs en informatique : les ordinateurs sont devenus plus rapides et plus compacts, 

tandis que les ensembles de données voient leur hétérogénéité et leur volume augmenter de 

façon exponentielle. Ces avancées alimentent le développement de l’intelligence artificielle 

(IA), qui permet de découvrir des techniques innovantes pour résoudre des problèmes 

complexes dans presque tous les domaines, comme le diagnostic médical assisté par IA ou la 

modélisation moléculaire en biotechnologie (Ahmed et al., 2020). 

 

Ainsi, l’IA permet de traiter les problèmes clés du système de santé (Figure 31) (les erreurs de 

diagnostic, les traitements excessifs, les approches standardisées, les tâches répétitives, la baisse 

de productivité, la sous-utilisation des données, les coûts et dépenses élevés) et identifier des 

biomarqueurs pertinents pour proposer des traitements économiques et personnalisés, grâce à 

une analyse intelligente de données hétérogènes (Makary et Daniel, 2016). 

 

 

Figure 31. Rôle de l'intelligence artificielle dans l'analyse traditionnelle des données de santé  

et dans la médecine de précision (Ahmed et al., 2020). 

 

L'IA est une branche de l'informatique visant à doter les machines de capacités d’imitation, voire 

de dépassement, de l’intelligence humaine (Shalev-Shwartz et Ben-David, 2014). L'IA est 

utilisée dans de nombreux domaines, dont la médecine, la communication, les transports, les 

finances, etc... (Jordan et Mitchell, 2015). Dans le domaine médical, l'IA est principalement 
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utilisée pour le diagnostic, le traitement et la prédiction du pronostic des maladies, en soutenant 

la prise de décision en temps réel et en proposant des solutions à des problèmes complexes via 

une analyse computationnelle intensive (Ahmed et al., 2020). L'IA médicale comporte deux 

branches principales : l'IA virtuelle et l'IA physique. La partie virtuelle de l'IA repose sur 

l'apprentissage profond (DL) et de l'apprentissage automatique (ML), qui  offrent des moyens 

potentiels pour développer des approches robustes assistées par ordinateur. La partie physique  

de l'IA englobe, quant à elle, les robots et les appareils médicaux (Hamet et Tremblay, 2017). 

Des études récentes (Chen et al., 2021 ; Li et al., 2021 ; Yang et al., 2022) soulignent son 

efficacité, notamment en oncologie, où elle améliore le diagnostic et la prise en charge 

thérapeutique précoce , ainsi que le pronostic  des patients grâce à des technologies avancées. 

L'analyse utilisant IA et ML dans la médecine de précision (Figure 30) repose sur : (i) des 

approches, incluant Support Vector Machine, Deep Learning, Régression logistique, Analyse 

discriminante, Arbres de décision, Random Forest, Régression linéaire, Naïve Bayes, K-Nearest 

Neighbors, modèles de Markov cachés et algorithmes génétiques ; (ii) examen multifactoriel, 

couplé à une base de connaissances et un système d'aide à la décision pour la classification, le 

clustering et l'analyse de régression ; (iii) une gestion optimisée des ressources pour le stockage 

des données et l'analyse computationnelle. 

 

 

Figure 32. Modélisation et analyse de données hétérogènes intégrant des informations sur les soins de 

santé, la génomique, la métabolomique, le phénotype et le mode de vie propres au patient, ainsi que 

des données d'annotation accessibles au public, y compris les gènes, les variants, les maladies, les 

médicaments et les biomarqueurs. 
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La médecine de précision, telle que définie par Collins et Varmus (2015), représente une 

avancée majeure par rapport aux pratiques médicales traditionnelles, permettant des 

interventions thérapeutiques plus précoces grâce au développement de diagnostics prédictifs et 

de traitements personnalisés (Perkins et al., 2018). Néanmoins, comme le démontrent 

Schüssler-Fiorenza et al. (2019), son implémentation clinique nécessite une approche 

multidisciplinaire complexe ainsi que la mise en place d'un écosystème de santé innovant, 

capable d'intégrer et d'analyser l'ensemble des données des patients. Ceci inclut notamment les 

dossiers médicaux électroniques, les profils multi-omiques (génomiques, métabolomiques, 

protéomiques) et les facteurs liés au mode de vie (Hou et al., 2020). 

 

            8.3. Avantages de l’Intelligence Artificielle (IA) 

L'intelligence artificielle (IA) enrichit les systèmes de soutien à la décision clinique (SSDC) en 

apportant des capacités d'analyse avancées, une personnalisation accrue et une automatisation 

améliorée. En intégrant des algorithmes d'IA dans les SSDC, les professionnels de la santé 

bénéficient d'outils plus puissants pour la prise de décisions cliniques, l'amélioration des soins 

aux patients et l'optimisation des flux de travail. Le choix de ces algorithmes est essentiel pour 

assurer le bon fonctionnement des SSDC. Les techniques d'apprentissage automatique (machine 

learning) et d'apprentissage profond (deep learning) permettent aux SSDC de traiter et d'analyser 

de grandes quantités de données, d'identifier des modèles complexes, de fournir des 

recommandations plus personnalisées et d'améliorer la précision des diagnostics. L'intégration 

de l'IA dans les SSDC optimise leur efficacité en rendant les systèmes plus adaptatifs et en 

offrant des insights plus approfondis, contribuant ainsi à une meilleure qualité des soins et à une 

gestion plus efficace des décisions cliniques (Elhaddad et Hamam, 2024).  
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9. OBJECTIFS DE LA THESE  

            9.1. Objectif principal 

L’objectif principal de cette thèse est le développement d’une approche intégrative combinant 

l'analyse de données cliniques, moléculaires et multiomiques (immunologiques, hormonales et 

épigénétiques) pour améliorer le diagnostic, la stratification et le pronostic des patientes atteintes 

d'un cancer du sein, en exploitant des méthodes avancées d'intelligence artificielle 

(apprentissage supervisé et non supervisé) et en les comparant aux approches statistiques 

classiques. Cette démarche vise à optimiser la médecine personnalisée et les stratégies 

théranostiques, en associant recherche translationnelle et innovations en IA. 

 

            9.2. Objectifs spécifiques 

Les objectifs spécifiques s'articulent autour de trois axes distincts : 

 

 Un premier axe qui concerne une étude prospective menée sur une cohorte de patientes 

prises en charge pour un cancer du sein au Centre Anti-Cancer (CAC) d'Annaba, en 

Algérie. L'analyse repose sur l'exploitation systématique de données 

multidimensionnelles, incluant les paramètres cliniques et les profils immuno-

histochimiques, afin d'identifier les facteurs diagnostics et pronostics pertinents dans 

cette population spécifique.  

L’application de l’intelligence artificielle (IA) offre des opportunités majeures pour 

optimiser l’analyse de ces données. Cette étude propose une méthodologie comparative 

de quatre modèles d'apprentissage supervisé (Régression Logistique, Random Forest, 

LightGBM et CatBoost) pour prédire le statut HER2 à partir de données préalablement 

cités. 

 

 Un deuxième axe porte sur une étude rétrospective approfondie exploitant les données 

multiomiques et cliniques fondés sur des données publiques de  la base de données The 

Cancer Genome Atlas (TCGA). Notre étude est basée sur 10 biomarqueurs clés 

soigneusement sélectionnés pour leur implication dans les mécanismes immunitaires et 

hormonaux. Un total de 6 biomarqueurs immunitaires (PD-1, PD-L1, TLR4, TLR9  NF-

κB1 et CTLA4) ont été choisis pour leur rôle central dans l'échappement immunitaire et 

la réponse aux immunothérapies, ainsi que 4 biomarqueurs hormonaux (HER2, PR, ER 

et l’Aromatase) ont été inclus pour leur importance dans les cancers hormono-
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dépendants et les thérapies ciblées. Notre approche intégrative a combiné : (1) l'analyse 

épigénétique par profilage de la méthylation de l'ADN (2) l'évaluation de leur expression 

et (3) l'exploitation systématique des données cliniques associées. 

Grâce à des méthodes avancées de clustering non supervisé, notre objectif était de 

stratifier la population en sous-groupes moléculaires pertinents pour une médecine 

personnalisée associant profil épigénétique et expression génique, et d’établir des 

corrélations significatives entre ces profils moléculaires et les paramètres cliniques. Ceci 

permettra une vision intégrée des interactions entre ces marqueurs et leur implication 

potentielle dans la progression tumorale et la réponse aux traitements, ouvrant ainsi des 

perspectives pour le développement de stratégies théranostiques personnalisées. 

 

 Un troisième axe qui intègre une approche comparative innovante entre les méthodes 

statistiques traditionnelles et l'intelligence artificielle, afin d'élaborer un modèle prédictif 

optimal de la survie globale. Le modèle de Cox-Hazard, référence en analyse de survie, 

permet d'évaluer l'impact multivarié des facteurs pronostiques. Parallèlement, les 

architectures de deep learning (ANN et CNN) sont exploitées pour leur capacité 

à détecter, dans les données, des motifs complexes non perceptibles par l'humain 

potentiellement invisibles aux modèles classiques. Les ANN, inspirés des réseaux 

neuronaux biologiques, traitent les relations globales entre variables, tandis que les CNN 

excellent dans l'extraction de caractéristiques spatiales, particulièrement utiles pour 

l'analyse d'imagerie ou de données structurées.  

L'IA peut transformer notre étude en permettant une analyse plus rapide, plus précise et 

personnalisée, avec un gain de temps significatif dans l'analyse des données. Cette 

double approche vise non seulement à améliorer la précision pronostique en oncologie, 

mais aussi à favoriser le développement d'un outil d'aide à la décision pour les 

oncologues, permettant une personnalisation thérapeutique optimisée. La comparaison 

des performances respectives du modèle de Cox-Hazard et des réseaux neuronaux ouvre 

des perspectives prometteuses pour le développement d'outils décisionnels en médecine 

de précision. 
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      Dans cette section nous présentons le matériel et les méthodologies utilisées dans deux 

études complémentaires : une étude prospective et une étude rétrospective ayant pour objectif 

d'identifier les déterminants influençant les résultats du cancer du sein en intégrant des 

données cliniques et biologiques.  

      La première partie constitue une cohorte prospective menée au Centre Anti-Cancer 

(CAC) en Algérie, tandis que la seconde est une étude rétrospective qui adopte une approche 

multiomique en exploitant les données de The Cancer Genome Atlas (TCGA). Enfin, la 

troisième partie sera consacrée à l’élaboration de modèles pronostic en fonction de la survie 

des malades. 

      Ensemble, ces études offriraient une compréhension approfondie et multidimensionnelle 

des facteurs cliniques et biologiques impactant le pronostic et le traitement du cancer du sein, 

contribuant ainsi au développement de stratégies de médecine personnalisée.  

 



 

 

 

 

                PREMIERE PARTIE 

 

ETUDE PROSPECTIVE : 

MODELISATION PREDICTIVE 

SUPERVISEE DU STATUT HER2 
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1. DESCRIPTION DE LA POPULATION D’ETUDE  

Notre étude est de type prospective, visant à explorer l’utilisation des techniques d’apprentissage 

automatique pour prédire le statut HER2 dans le cancer du sein, en analysant divers paramètres 

cliniques et biologiques. Nous avons collecté des biopsies tumorales des patientes incluses dans 

l’étude et réalisé une analyse immuno-histochimique sur ces échantillons afin de mesurer 

l'expression de quatre biomarqueurs : les récepteurs hormonaux des œstrogènes (ER) et de la 

progestérone (PR), HER2, et l’indice de prolifération cellulaire Ki-67. Ces biomarqueurs sont 

essentiels pour la caractérisation moléculaire des sous-types du cancer du sein et pour orienter 

les stratégies thérapeutiques. 

Les données cliniques et biologiques ainsi obtenues ont été combinées à des algorithmes 

d’apprentissage automatique pour établir des modèles prédictifs du statut HER2, afin 

d'améliorer la précision du diagnostic et de favoriser des approches thérapeutiques 

personnalisées. 

 

Cette étude a recruté, entre 2018 et 2020, un total de 141 patientes atteintes du cancer du sein à 

l'EHS Abdellah Nouaouria, Hôpital El-Bouni-Annaba, et au Centre Anti-Cancer (CAC), Hôpital 

Universitaire d'Annaba, Algérie. Après application des critères d’inclusions et d’exclusions le 

nombre des patientes a été réduit à109 patientes. 

 

         1.1. Les critères d’inclusion      

 Diagnostic Confirmé : un diagnostic confirmé histologiquement de cancer du sein. 

 Données Médicales Complètes : disponibilité de données médicales complètes incluant les 

résultats des tests diagnostiques, les traitements administrés, et les résultats du suivi.  

 Caractéristiques Cliniques et Pathologiques : informations suffisantes sur les 

caractéristiques cliniques et pathologiques telles que le stade de la maladie, le type 

histologique, les statuts des récepteurs hormonaux (ER/PR) et HER2. 

 

         1.2. Les critères d’exclusion  

 Présence d’Autres Cancers : présence d'autres types de cancer en plus du cancer du sein. 

 Données Incomplètes : données médicales incomplètes ou dossiers manquants. 

 Antécédents Médicaux : antécédents de maladies ou traitements pouvant potentiellement 

affecter les résultats de l'étude. 
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 Comorbidités Significatives : comorbidités significatives ou conditions de santé sous-

jacentes. 

Les informations démographiques et cliniques ont été extraites des dossiers médicaux à l'aide 

d'un formulaire standardisé (Annexe 1), incluant : 

 Âge ; 

 Taille de la tumeur ; 

 Nombre de ganglions lymphatiques impliqués ; 

 Présence de métastases ; 

 Type histologique ; 

 Stade de la maladie ; 

 Statut des récepteurs hormonaux (ER/PR), Ki-67 et HER2 ; 

 

* Approbation éthique et consentement à participer 

La présente étude analyse de manière prospective les données extraites des dossiers médicaux. 

Elle adhère aux principes énoncés dans la Déclaration d'Helsinki et a reçu l'approbation du 

comité d'éthique local du CHU Ibn Roched (No. 1726). Un consentement éclairé a été obtenu de 

tous les participants avant leur inclusion dans l'étude. 

 

2. COLLECTE DES DONNEES  

La collecte des données de cette première étude  prospective  a été réalisée à l'aide d'un 

formulaire standardisé, extrayant les informations démographiques et cliniques pertinentes à 

partir des dossiers médicaux.  

 

3. IMMUNO-HISTOCHIMIE DES BIOMARQUEURS (ER, PR, HER2 et 

Ki-67)  

Le statut HER2 des patientes a été déterminé par immunohistochimie (IHC) et, lorsque 

nécessaire, confirmé par fluorescence in situ hybridization (FISH). HER2 est un récepteur 

tyrosine kinase dont la surexpression est associée à une agressivité accrue du cancer du sein. La 

classification HER2 a été réalisée conformément aux recommandations cliniques standardisées, 

ce qui est crucial pour la stratification thérapeutique et le pronostic des patientes. 
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3.1. Préparation des échantillons  

Les échantillons tumoraux ont été obtenus par biopsie de patientes atteintes de cancer du sein. 

Après leur prélèvement, les échantillons ont été fixés dans du formol tamponné à 10 % pendant 

24 heures, puis inclus dans de la paraffine. Des coupes de tissu de 3 à 4 µm d’épaisseur ont été 

réalisées à l'aide d'un microtome et montées sur des lames de verre.  

 

3.2. Technique Immuno-Histochimique (IHC)  

L'analyse immuno-histochimique a été réalisée pour détecter l'expression des biomarqueurs 

suivants : récepteur des œstrogènes (ER), récepteur de la progestérone (PR), HER2 (récepteur 2 

du facteur de croissance épidermique humain), et l'indice de prolifération Ki-67. Les étapes de la 

procédure IHC incluent : 

1. Déparaffinage et réhydratation : les lames contenant les coupes de tissu ont été 

déparaffinées à l'aide de bains successifs de xylène, puis réhydratées par des passages 

dans des concentrations décroissantes d'alcool (100 %, 95 %, 70 %) et enfin rincées à 

l'eau distillée. 

2. Récupération de l'antigène : afin de restaurer les épitopes antigéniques masqués par la 

fixation, un traitement de récupération de l'antigène a été réalisé. Les lames ont été 

chauffées dans une solution tamponnée de citrate à pH 6.0 pendant 20 minutes à 95-

100°C. 

3. Incubation avec les anticorps primaires : les coupes ont été incubées avec des 

anticorps monoclonaux primaires spécifiques pour chaque biomarqueur : 

 Anti-ER (récepteur des œstrogènes) 

 Anti-PR (récepteur de la progestérone) 

 Anti-HER2 

 Anti-Ki-67 

Les anticorps ont été dilués selon les recommandations du fabricant et incubés pendant 

30 à 60 minutes à température ambiante. 

4. Révélation et contre-coloration : la détection des complexes antigène-anticorps a été 

réalisée en utilisant un système de détection à base de streptavidine-biotin-peroxydase. 

Le substrat 3,3’-diaminobenzidine (DAB) a été utilisé pour produire un dépôt de couleur 

brune, permettant de visualiser l'expression des biomarqueurs. Les lames ont ensuite été 

contre-colorées à l'hématoxyline pour mieux identifier les noyaux cellulaires.  
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5. Interprétation des résultats : les résultats de l’immunohistochimie ont été interprétés 

par un pathologiste expérimenté du CHU. L'expression des biomarqueurs a été évaluée 

de la manière suivante : 

 ER et PR : le pourcentage de cellules tumorales présentant une coloration nucléaire 

positive a été rapporté, et une expression ≥ 1 % a été considérée comme positive. 

 HER2 : la surexpression de HER2 a été évaluée selon une échelle de 0 à 3+, où 0 et 1+ 

sont considérés comme négatifs, 2+ comme équivoque (requérant une analyse par FISH), 

et 3+ comme surexpression positive. 

 Ki-67 : l'indice Ki-67 a été calculé comme le pourcentage de cellules tumorales 

présentant une coloration nucléaire positive. Un seuil de 14 % a été utilisé pour 

différencier les tumeurs à prolifération faible ou élevée. 

 

4. TRAITEMENT DES DONNEES PAR METHODE SUPERVISEE  

Toutes les analyses et modélisations ont été réalisées en utilisant le logiciel Python (3. 10. 0), ce 

qui a permis une automatisation efficace et une intégration transparente des différentes étapes de 

traitement et d’analyse des données. Python est un langage de programmation polyvalent et 

puissant, particulièrement apprécié pour sa simplicité et sa lisibilité. Il est largement utilisé dans 

les domaines de la science des données, de l'analyse statistique et de l'intelligence artificielle 

grâce à sa vaste bibliothèque de modules, tels que NumPy, Pandas, Scikit-learn et Matplotlib, 

qui facilitent le traitement et la visualisation des données. Cela permet aux chercheurs de 

développer rapidement des solutions pour des analyses complexes tout en maintenant une 

grande flexibilité. En complément de l’analyse immunohistochimique des biomarqueurs ER, 

PR, HER2, et Ki-67, nous avons intégré les données cliniques (âge des patientes, statut 

pathologique, stade du cancer, etc.) ; Pour analyser et prédire le statut HER2 ainsi que d’autres 

résultats cliniques associés. 

 

         4.1. Prétraitement des données 

Le prétraitement des données est essentiel pour assurer la qualité, la cohérence et la préparation 

appropriée des données pour les analyses prédictives utilisant des techniques d'apprentissage 

automatique et de deep learning. 

 

 



Matériel et Méthodes 2025 

 

 
59 

                  4.1.1. Nettoyage des données  

Enregistrements des données médicaux des patientes atteintes de cancer du sein pour identifier 

les données pertinentes sur le statut HER2 ainsi que d'autres variables cliniques et moléculaires. 

Ensuite éliminer les données incomplètes ou erronées qui pourraient compromettre la qualité des 

données. 

 

                  4.1.2. Sélection des caractéristiques 

Identification des variables pertinentes telles que l'âge, le stade de la maladie, le type 

histologique, les récepteurs hormonaux (ER/PR), Ki67 et PGR. 

 

                  4.1.3. Transformation des données  

Normalisation ou standardisation des variables numériques pour éviter les biais liés aux unités 

de mesure. 

 

                   4.1.4. Imputation des données manquantes  

Les dossiers médicaux contenant des valeurs manquantes pour les variables pertinentes, y 

compris le statut HER2 et d'autres caractéristiques cliniques et moléculaires, ont été exclus de 

l'analyse. Cette décision a été prise pour garantir la fiabilité et la qualité des résultats de notre 

étude. 

 

                   4.1.5. Partitionnement des données (Train/Test)  

Division en ensembles d'entraînement (80%) et de test (20%) de manière aléatoire  pour éviter 

tout biais de sélection et pour évaluer les performances des modèles ML.  

 

                   4.1.6. Validation croisées  

Mise en place d'une validation croisée pour garantir la robustesse des modèles et éviter le 

surajustement. 

 

                   4.1.7. Préparation des Données pour l'analyse ML  

Encodage des variables catégorielles et séparation des variables explicatives de la variable cible 

(statut HER2). 

 

                   4.1.8. Évaluation des performances  

Définition des mesures de performance telles que la précision, le rappel et le F1-score pour 

évaluer les modèles ML. 
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4.2. Description des algorithmes utilisés pour la prédiction du statut HER2 

Dans cette étude, nous développons des modèles prédictifs utilisant des algorithmes 

d'apprentissage supervisé pour identifier un biomarqueur pronostique du cancer du sein (CS). 

L'apprentissage supervisé, méthode la plus répandue en apprentissage automatique, consiste à 

entraîner un algorithme sur un ensemble de données où chaque observation est associée à une 

réponse connue. L'objectif est d'établir une relation entre les caractéristiques des données et les 

résultats, permettant ainsi à l'algorithme de réaliser des prédictions sur de nouveaux cas. Cette 

approche est couramment utilisée dans de nombreuses applications, allant de la reconnaissance 

d'images aux diagnostics médicaux, grâce à la disponibilité de données étiquetées qui permettent 

d'obtenir des prédictions fiables. Nous avons comparé plusieurs algorithmes d'apprentissage 

supervisé, à savoir la régression logistique, le Random Forest et les algorithmes de boosting, 

pour identifier l'approche la plus adaptée à la prédiction du biomarqueur HER2 dans le cancer 

du sein. Les différentes étapes de ce processus expérimental sont représentées graphiquement 

dans le diagramme de flux (Figure 33). Toutes les mesures ont été effectuées avec le même test 

de division d'entraînement (80 %: Train et 20 % Test) assurant une approche plus objective et 

reproductible. 

 

Figure 33. Méthodologie et évaluation des performances des modèles prédictifs de classification du 

statut HER2 dans le cancer du sein. 
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4.2.1. Régression Logistique 

Nous avons étudié la performance prédictive de la régression logistique (RL), un algorithme de 

classification binaire qui estime la relation entre les variables indépendantes et la variable 

dépendante pour convertir le résultat en une valeur de probabilité. Les concepts de base de la 

régression logistique comprennent des éléments tels que la variable dépendante binaire, les 

covariables, les scores de probabilité et les seuils de décision. Les fondements mathématiques de 

la régression logistique reposent sur la fonction sigmoïde, qui permet de transformer la 

régression linéaire en un modèle de probabilité (Figure 34). En apprentissage automatique 

(ML), la régression logistique est utilisée pour prédire la probabilité qu'un résultat soit l'une des 

deux classes possibles, étant donné une ou plusieurs variables indépendantes. Dans notre étude, 

cet algorithme nous permet de prédire la présence de HER2 dans le cancer du sein (Das, 2014).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 34.  Fonction sigmoïde (Zhang, 2021). 

 

                  4.2.2. Random Forest 

La Forêt d'Arbres Décisionnels Random Forest (RF) est une méthode d'apprentissage ensemble. 

Basée sur des arbres de décision qui peut être appliquée aux problèmes de régression et de 

classification. Elle construit une multitude d'arbres de décision et combine leurs prédictions pour 

obtenir la prédiction finale. Chaque arbre de décision est construit sur un sous-ensemble 

aléatoire des données d'entraînement, et la prédiction finale est obtenue par l'agrégation des 

sorties de tous les arbres pour arriver à une prédiction finale (Figure 35).  Une prédiction plus 

précise et stable qu'un seul arbre de décision est créée en combinant les  sorties de chaque arbre 

de décision. Le modèle RF a été ajusté pour obtenir la meilleure performance possible dans la 

prédiction de la variable cible (Breiman, 2001). 
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Figure 35. Random forest algorithm dans le machine learning (Yang et al., 2024).  

 

                  4.2.3. LightGBM 

Le modèle Light Gradient Boosting Machine (LGBM) est un cadre de boosting de gradient 

utilisant l'algorithme de boosting de gradient pour construire un ensemble d'arbres de décision. 

Elle est conçue pour être efficace et évolutive, ce qui la rend bien adaptée à la gestion de grands 

ensembles de données (Figure 36). LGBM utilise une stratégie de croissance d'arbre feuille-par-

feuille et met en œuvre des fonctionnalités telles que le binning basé sur des histogrammes et le 

regroupement exclusif de fonctionnalités (Wang et al., 2023). Les paramètres utilisés pour notre 

modèle LGBM incluent :  

- Type de boosting : 'gbdt' (Gradient Boosting Decision Tree); 

- Métrique : 'binary_logloss' (perte logarithmique binaire); 

- Nombre de feuilles; 

- Taux d'apprentissage; 

- Fraction de fonctionnalités; 

- Verbosité; 
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Figure 36. LightGBM Histogramme algorithm (Wang et al.,  2023). 

 

                  4.2.4. CatBoost 

CatBoost (CB) est un autre algorithme de boosting de gradient particulièrement efficace pour 

gérer les variables catégorielles. Il utilise un algorithme de boosting ordonné qui incorpore des 

techniques nouvelles pour traiter efficacement les fonctionnalités catégorielles (Figure 37). CB 

convertit automatiquement les variables catégorielles en représentations numériques et gère 

efficacement les valeurs manquantes (Pandey et al 2023).  
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Figure 37. CatBoost Algorithme (Pandey et al., 2023). 

 

         4.3. Évaluation des performances des modèles 

L'évaluation des performances du modèle s'est principalement concentrée sur la métrique de 

précision, qui offre une mesure complète de la précision globale des prédictions du modèle par 

rapport aux étiquettes réelles.  
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La précision est calculée comme suit : 

        Accuracy = TP + TN TP + FP + FN + TN × 100                          

En entraînant les modèles sur un ensemble de données complet, l'étude a exploité les capacités 

de ces algorithmes pour obtenir des classifications et des prédictions précises. Des métriques 

supplémentaires, telles que la précision (precision), le rappel (recall), le F1-score, la sensibilité 

(sensitivity) et la spécificité (specificity) ont également été calculées pour obtenir une 

compréhension plus approfondie des performances du modèle, en tenant compte des vrais 

positifs, des faux positifs et des faux négatifs. 

        Recall = TP / (TP + FN) x 100                                                          

        Precision = TP / (TP + FP) x 100                                                     

        F-measure = 2 x Precision x Recall / (Precision + Recall)                   

La matrice de confusion a été calculée pour évaluer plus en détail les performances du modèle.  

        ER = (FN + FP) / (TP + FP + FN + TN) = 1 - Accuracy                   

La sensibilité, également appelée taux de vrais positifs (true positive rate), est une métrique de 

performance cruciale dans les modèles de classification binaire. Elle quantifie la capacité du 

modèle à identifier correctement les exemples positifs. 

        Sensitivity = True Positives / (True Positives + False Negatives)           

La spécificité, également appelée taux de vrais négatifs (true negative rate), est une autre mesure 

importante dans la classification binaire. Elle évalue la capacité du modèle à identifier 

correctement les exemples négatifs. 

         Specificity = True Negatives / (True Negatives + False Positives)       

Nous avons également utilisé deux métriques essentielles pour évaluer les performances de nos 

modèles de classification : l'AUC-ROC (Surface sous la courbe ROC) et la fonction de perte. 

L'AUC-ROC est une mesure couramment utilisée pour évaluer la capacité discriminatoire d'un 

modèle en quantifiant sa capacité à distinguer entre les classes positives et négatives. Elle varie 

de 0.5 à 1.0, une valeur de 1.0 indiquant une performance parfaite. De plus, la fonction de perte 

quantifie l'écart entre les prédictions du modèle et les valeurs réelles, une valeur de perte plus 

faible indiquant une meilleure correspondance entre les prédictions et la vérité terrain.  

L'approche courante pour résoudre les tâches d'apprentissage supervisé consiste à minimiser la 

fonction de perte L : 
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         L(f(x), y) = Σ[wi x l(f(xi), yi)] + J(f) 

 

Où : 

 L(f(x), y) est la valeur de la fonction de perte au point (x, y) ; 

 wi est le poids du i-ème objet ; 

 J(f) est le terme de régularisation ; 

La fonction de perte L mesure l'écart entre la sortie prédite f(x) et l'étiquette réelle y pour une 

entrée donnée x. Elle est calculée en sommant les pertes individuelles pondérées L(f(xi), yi) sur 

tous les exemples d'entraînement, où le poids de chaque exemple wi reflète son importance 

relative (Saber M, 2023). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  



 

 

 

 

DEUXIEME PARTIE 

 

ETUDE RETROSPECTIVE : 

ANALYSE MULTIOMIQUE (TCGA) PAR 
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Cette partie de notre étude est de type rétrospectif, et vise à explorer l’intégration des données 

cliniques et génomiques dans le cancer du sein à l’aide d’une approche multiomique. Cette 

approche inclut l’analyse des données de méthylation de l'ADN, d’expression génique, et des 

paramètres cliniques, associée à des techniques avancées de machine learning et de deep 

learning pour prédire des résultats cliniques et identifier des biomarqueurs clés.  

 

1. POPULATION D’ETUDE ET SOURCE DE DONNEES  

Nous avons adopté une approche multiomique pour analyser les données des patientes atteintes 

de cancer du sein, en intégrant des techniques avancées de machine learning et de deep learning. 

Les données ont été extraites du dataset de cancer du sein (BRCA) de The Cancer Genome Atlas 

(TCGA), qui comprend des informations cliniques et génomiques complètes. Les variables clés 

incluent les données cliniques et les données de méthylation de l'ADN provenant de la 

plateforme Illumina HumanMethylation450 BeadChip (450k). Sur une cohorte initiale de 1 247 

patientes, 531 ont été sélectionnées selon les critères suivants : 

 

           1.1. Les critères d’inclusion 

 Patientes avec un diagnostic confirmé de cancer du sein ; 

 Disponibilité d'échantillons tumoraux primaires ; 

 Disponibilité des données de méthylation de l'ADN de la plateforme 450k ; 

 Disponibilité de données cliniques, y compris le statut de ménopause ; 

 Patientes de sexe féminin ; 

 

           1.2. Les critères d’exclusion  

 Échantillons classés comme tissu normal solide ou métastatique ; 

 Données incomplètes ou manquantes pour les variables clés (par exemple, classification du 

sous-type PAM50, résultats cliniques) ; 

 Patients mâles ; 

 

Les données brutes du TCGA ont été extraites à l'aide de l'outil Xena, une plateforme permettant 

d'accéder et d'explorer des données multiomiques, puis traitées pour :  
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1. Imputation des Valeurs Manquantes : utilisation de SimpleImputer pour traiter les 

valeurs manquantes. 

2. Normalisation : application de StandardScaler pour normaliser les niveaux de 

méthylation. 

3. Élimination des Effets de Lot : méthode ComBat pour corriger les variations techniques. 

 

            1.3. Variables clés  

L'étude a intégré des données cliniques et de méthylation de l'ADN ainsi que son expression, 

incluant les gènes des biomarqueurs tels que PDCD1, CD274, TLR4, TLR9, CTLA4, NFKB1, 

ESR1, CYP19A1, PGR, et ERBB2, ainsi que des paramètres clinico-pathologiques comme l’âge, 

la taille tumorale, l'envahissement ganglionnaire, les métastases, le statut ménopausique et le 

stade pathologique. 

 

2. COLLECTE ET PRETRAITEMENT DES DONNEES  

           2.1. Extraction des données 

Les données brutes du TCGA ont été extraites via Xena, une plateforme offrant un accès unifié 

aux données multiomiques. 

 

           2.2. Imputation des valeurs manquantes 

L’imputation des valeurs manquantes a été réalisée avec l’algorithme SimpleImputer. 

 

           2.3. Normalisation et correction des effets de Lot  

StandardScaler a été utilisé pour la normalisation des niveaux de méthylation. 

La méthode ComBat a été appliquée pour corriger les effets de lot développée pour les données 

omiques.  

 

3. CLUSTERING ET METHODES D’ANALYSE  

   3.1. Analyse descriptive  

Des statistiques descriptives (moyennes, médianes, écarts-types) ont été calculées pour les 

caractéristiques cliniques et moléculaires. 
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   3.2. Clustering Non Supervisé   

Dans le but d’identifier des sous-groupes homogènes parmi les patientes atteintes de cancer du 

sein, deux méthodes de clustering non supervisé ont été appliquées : 

 K-Means, un algorithme partitionnel reposant sur la minimisation de la variance intra-

cluster. 

 Le Clustering Agglomératif, une approche hiérarchique basée sur la fusion progressive 

de groupes selon une mesure de similarité. 

Le nombre optimal de clusters a été fixé à deux, sur la base de deux critères complémentaires : 

 La méthode du coude (« elbow method »), qui consiste à représenter l’inertie intra-cluster 

en fonction du nombre de groupes, puis à identifier le point d’inflexion où la diminution 

de cette inertie ralentit nettement. 

 Le coefficient de silhouette, qui évalue la qualité du regroupement en tenant compte à la 

fois de la cohésion interne des clusters et de leur séparation. 

Les données utilisées comprenaient à la fois des paramètres multi-omiques (biomarqueurs 

méthylés et niveaux d’expression génique) et des variables cliniques. Celles-ci ont été importées 

depuis un fichier Excel. Une sélection de variables pertinentes a été réalisée afin de centrer 

l’analyse sur les éléments les plus significatifs sur le plan biologique. 

Le prétraitement des données a comporté plusieurs étapes : 

 L’imputation des valeurs manquantes par la moyenne. 

 L’encodage des variables catégorielles (par exemple, les stades pathologiques) via une 

méthode one-hot à l’aide d’un ColumnTransformer. 

 La normalisation des variables numériques par la méthode StandardScaler. 

Afin de réduire la dimensionnalité des données tout en conservant l’essentiel de l’information, 

une analyse en composantes principales (PCA) a été appliquée, conservant 95 % de la variance 

totale. En complément, une projection non linéaire en deux dimensions a été réalisée à l’aide de 

la méthode t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding), facilitant la visualisation des 

regroupements dans un espace réduit. 

Le clustering K-Means a ensuite été exécuté sur les données projetées en 2D, avec un paramètre 

k = 2. L’inertie a été examinée pour évaluer la compacité des clusters, critère essentiel pour 

juger la qualité du partitionnement. 

Les clusters obtenus ont été visualisés dans l’espace t-SNE, et une analyse de leurs 

caractéristiques a été menée. En particulier, la distribution des sous-types moléculaires PAM50 
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a été examinée dans chaque groupe, à l’aide de graphiques de type countplot. Cette étape a 

permis de relier les groupes identifiés à des profils biologiques connus, facilitant ainsi leur 

interprétation clinique. 

 

 3.3. Analyses statistiques et visualisation 

La distribution des variables cliniques (âge, stades T/N/M, statut de ménopause, sous-types 

moléculaires PAM50) selon les clusters a été analysée à l’aide de graphiques de densité, de 

diagrammes en barres et de boxplots générés avec les bibliothèques Seaborn et Matplotlib. Les 

différences entre clusters ont été explorées à l’aide de diagrammes de Venn, permettant 

d’identifier les gènes et facteurs partagés ou spécifiques à chaque groupe. Les comparaisons 

intergroupes ont été réalisées à l’aide des tests de Mann-Whitney, Chi² ou ANOVA, selon le 

type de variable. Une analyse de survie de type Kaplan-Meier a été réalisée pour comparer la 

survie globale (Overall Survival, OS) entre les deux clusters, et la significativité statistique a été 

évaluée à l’aide du test de log-rank. Les relations entre la méthylation et l’expression génique 

ont été évaluées à l’aide du coefficient de corrélation de Spearman. L’ensemble de l’analyse a 

été effectué avec le langage Python (version 3.10), en utilisant les bibliothèques Pandas, 

NumPy, Scikit-learn, Lifelines, Seaborn et Matplotlib.  

 

4. METHODOLOGIE DE L'ANALYSE KEGG 

4.1. Analyse des voies KEGG 

L'analyse des voies KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes) a été réalisée afin 

d'identifier les processus biologiques et les voies moléculaires enrichis dans les clusters définis 

par l’analyse de clustering. Cette méthodologie permet de mettre en évidence les mécanismes 

sous-jacents impliqués dans les différences observées entre les groupes de patients. 

  4.2. Préparation des données 

Les données utilisées incluent les niveaux de méthylation et d'expression génique des 

biomarqueurs étudiés. Les patients ont été classés en groupes (clusters) sur la base de leur profil 

multiomique. Les gènes différentiellement exprimés et/ou méthylés entre les clusters ont été 

sélectionnés avec un seuil de significativité basé sur un p-value < 0.05 et un seuil de log2FC 

(log fold change). 
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  4.3. Enrichissement fonctionnel avec KEGG 

Les données ont été extraites de la base KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes), 

une ressource de référence recensant les voies métaboliques et de signalisation cellulaires. 

L'analyse d'enrichissement fonctionnel a été réalisée selon deux approches complémentaires : 

(1) une analyse par sur-représentation génique (Over-Representation Analysis, ORA) et (2) une 

méthode basée sur les scores (Gene Set Enrichment Analysis, GSEA). Les p-values ont été 

calculées à l'aide du test hypergéométrique, avec un ajustement pour les tests multiples via la 

correction de Benjamini-Hochberg (seuil FDR < 0.05). La significativité statistique des résultats 

a été visualisée sous forme de -log10(p-value), permettant une représentation graphique claire 

des voies biologiques enrichies.  



 

 

 

 

TROISIEME PARTIE  

 

MODÉLISATION DE LA SURVIE : 

BENCHMARK COMPARATIF ENTRE 

COX (APPRENTISSAGE HYBRIDE),  

ANN ET CNN 
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Dans le cadre de cette étude, la modélisation de la survie a été entreprise afin d’évaluer la 

capacité prédictive de différentes approches statistiques et d’apprentissage automatique à partir 

de données cliniques et multiomiques issues de patientes atteintes de cancer du sein. Un 

benchmark comparatif a été établi entre le modèle de Cox à apprentissage hybride, les réseaux 

de neurones artificiels (ANN) et les réseaux de neurones convolutionnels (CNN). Le modèle de 

Cox a été appliqué d’abord à l’ensemble de la cohorte, puis spécifiquement à chacun des 

clusters identifiés par l’analyse non supervisée. En revanche, en raison du nombre restreint de 

patients par cluster, les modèles ANN et CNN n’ont été exploités que sur l’ensemble de la 

cohorte, leur complexité nécessitant des volumes de données plus importants pour un 

apprentissage fiable. Cette démarche vise à comparer la robustesse et la pertinence de chaque 

méthode dans la prédiction de la survie globale (Overall Survival), en tenant compte des 

spécificités des données et des contraintes liées à leur structuration. 

 

1. PRÉTRAITEMENT DES DONNÉES POUR LA MODÉLISATION DE 

LA SURVIE   

Les données ont été extraites de la base publique TCGA (The Cancer Genome Atlas) via la 

plateforme UCSC Xena. L’ensemble extrait comprenait des données cliniques, des niveaux de 

méthylation de l’ADN et des profils d’expression génique. 

Les données ont été importées depuis un fichier Excel, puis converties en format numérique 

lorsque nécessaire. Un nettoyage a été effectué : les valeurs manquantes ont été traitées par 

suppression ou imputation, selon le type et la fréquence des données manquantes. Les données 

d’expression génique ont été normalisées pour assurer une comparabilité entre individus. Les 

variables catégorielles, telles que le stade pathologique et le statut de ménopause, ont été 

transformées en variables indicatrices (one-hot encoding). Les variables explicatives (features) 

ont ensuite été séparées de la variable cible, correspondant à la survie globale (Overall Survival, 

OS). 

Une division en deux ensembles, entraînement (80 %) et test (20 %), a été réalisée uniquement 

pour les modèles supervisés de type réseaux de neurones artificiels (ANN) et réseaux 

convolutifs (CNN). En revanche, le modèle de Cox, fondé sur une approche semi-paramétrique, 

a été appliqué directement sur l’ensemble des données, ainsi que sur les sous-groupes définis par 

clustering, afin de maximiser le nombre d’observations et de préserver la puissance statistique. 
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2. MODÉLISATION GLOBALE PAR COX HAZARD MODEL  
Dans le cadre de cette étude, la variable cible était définie par la colonne OS, représentant la 

survie globale. Pour l'analyse de survie, nous avons utilisé le modèle de Cox à risques 

proportionnels, qui permet d'estimer l'effet de plusieurs variables explicatives sur la survie tout 

en tenant compte de la censure des données. Cette approche est particulièrement adaptée aux 

études médicales, où la de survie des patients dépend de multiples facteurs cliniques et 

biologiques. 

 

 2.1. Indicateurs statistiques calculés  

Dans l’analyse de survie. Le coefficient (log(HR)) reflète la direction et l’intensité de l’effet : 

une valeur positive indique une augmentation du risque, tandis qu’une valeur négative suggère 

un effet protecteur. L’exp(coef) correspond au Hazard Ratio (HR), c’est-à-dire l’effet relatif de 

la variable sur le risque : une valeur supérieure à 1 indique un risque accru, inférieure à 1 un 

risque réduit. L’intervalle de confiance à 95% autour du HR permet d’évaluer la précision de 

l’estimation et d’examiner si l’effet est significatif (si l’intervalle exclut 1). La valeur de z et la 

p-value sont utilisées pour tester l’hypothèse nulle selon laquelle la variable n’a pas d’effet sur 

le risque. Une p-value inférieure à un seuil (souvent 0,05) suggère un effet statistiquement 

significatif. Enfin, la transformation -log2(p) permet une meilleure visualisation comparative 

des p-values sur des graphiques, notamment en accentuant les différences de significativité entre 

variables. 

 

 2.2. Analyse par clusters à partir de la méthylation et de l’expression des gènes 

Afin d’explorer des profils tumoraux plus homogènes, une analyse de régression de Cox 

multivariée a été réalisée séparément au sein de deux clusters de patientes, identifiés 

préalablement par la méthode de clustering non supervisée (K-means).  

 Cette classification a été établie à partir des données intégrées de méthylation et d’expression 

génique des biomarqueurs immunitaire et hormonaux, ainsi que de l’âge au moment du 

diagnostic pathologique et du statut ménopausique. Cette approche a permis d’analyser l’effet 

combiné de ces variables sur la survie spécifique à la maladie, tout en tenant compte de 

l’hétérogénéité moléculaire et clinique au sein de la population étudiée.  
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3. MODÉLISATION PAR APPRENTISSAGE PROFOND (DEEP 

LEARNING)  
 

Dans cette section, nous avons exploré le potentiel des approches d’apprentissage profond pour 

modéliser la survie des patientes atteintes de cancer du sein à partir de données cliniques et 

multiomiques. Deux architectures ont été testées : un réseau de neurones artificiels (ANN) 

entièrement connecté, et un réseau de neurones convolutionnel (CNN) conçu pour exploiter les 

relations locales entre variables, malgré la structure tabulaire des données. Ces modèles ont été 

entraînés pour prédire la survie globale (OS) sous forme binaire (décès ou non) à partir d’un 

ensemble de caractéristiques combinant âge, stades pathologiques, biomarqueurs épigénétiques 

et transcriptomiques, ainsi que le statut ménopausique. L’entraînement a été réalisé sur 80 % des 

données, avec validation sur les 20 % restantes. Les performances des modèles ont ensuite été 

comparées à celles du modèle de Cox à travers plusieurs métriques d’évaluation, afin 

d’examiner la pertinence des approches profondes dans le contexte complexe et 

multidimensionnel des données biologiques. 

 

 3.1. Réseau de Neuronne Artificiel (ANN) 

Le modèle utilisé repose sur une architecture de réseau de neurones artificiels comprenant trois 

couches principales (Figure 38). La couche d'entrée est constituée de n neurones, chacun 

correspondant à une variable explicative issue du jeu de données. Elle est suivie d’une couche 

cachée comportant 20 neurones activés par la fonction ReLU (Rectified Linear Unit), 

introduisant une non-linéarité essentielle pour améliorer la capacité d'apprentissage du modèle. 

Enfin, la couche de sortie comprend un unique neurone doté d’une fonction d’activation 

sigmoïde, adaptée à une tâche de classification binaire. 

 

L'entraînement du modèle a été réalisé à l’aide de la descente de gradient comme algorithme 

d’optimisation, associée à une régularisation L2 afin de limiter le surapprentissage. La fonction 

de perte utilisée est l’entropie croisée binaire (Binary Cross-Entropy), également intégrée avec 

la régularisation L2. Le modèle a été entraîné sur 2000 époques, avec un taux d’apprentissage 

fixé à 0,01 
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Figure 38.  Réseau de Neurone Artificiel  (Zhang et al., 2021) 

. 

           3.2.  Réseau de Neurones Convolutif (CNN) 

Le modèle mis en place repose sur une architecture de réseau de neurones convolutionnel 

(CNN), adaptée aux tâches de classification binaire (Figure 39). Il débute par une première 

couche convolutionnelle comportant 32 filtres de taille 3×3, suivie d’une fonction d’activation 

ReLU, introduisant une non-linéarité nécessaire à l’extraction des caractéristiques complexes. 

Une deuxième couche convolutionnelle est ensuite appliquée, avec 64 filtres de taille 3×3, 

également activée par ReLU. Pour réduire la dimensionnalité tout en conservant les 

informations essentielles, un MaxPooling de taille 2×2 est utilisé. 

Les cartes de caractéristiques résultantes sont ensuite aplaties (flattening) en un vecteur 

unidimensionnel, connecté à une couche dense composée de 64 neurones avec activation ReLU. 

Enfin, la couche de sortie est constituée d’un unique neurone activé par une fonction sigmoïde, 

permettant de générer une probabilité pour la classification binaire. 
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Figure 39. Conventional Neural Network (Eze et al., 2023) 

 

L’entraînement du modèle a été réalisé à l’aide de l’optimiseur Adam, réputé pour sa vitesse de 

convergence et sa robustesse. La fonction de perte utilisée est l’entropie croisée binaire (Binary 

Cross-Entropy), adaptée à ce type de tâche. Le modèle a été entraîné sur un total de 50 époques, 

constituant un compromis entre performance et temps de calcul. 

 

4. ÉVALUATION DES MODELES 

L’évaluation des performances des modèles a été réalisée à l’aide de plusieurs métriques 

complémentaires afin de fournir une appréciation globale et détaillée de leur capacité de 

classification. La précision globale (Accuracy) a permis de mesurer la proportion d’observations 

correctement classées. Le rapport de classification a fourni des indicateurs plus fins, incluant la 

précision (Precision), le rappel (Recall) et le F1-score, ce dernier représentant un compromis 

entre précision et rappel. L’aire sous la courbe ROC (AUC-ROC) a été utilisée pour évaluer la 

performance discriminante du modèle, en tenant compte de différents seuils de classification. 

Enfin, une matrice de confusion a été générée afin d’analyser les erreurs de classification, en 

distinguant les vrais positifs, vrais négatifs, faux positifs et faux négatifs.  
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1. DECRIPTION CLINICO-PATHOLOGIQUE DE LA POPULATION 

ETUDIEE 

Le Tableau 6 présente la répartition de 109 patientes atteintes de cancer du sein selon le statut 

HER2 et en fonction de plusieurs paramètres cliniques et biologiques.   

* L’âge médian au moment du diagnostic était de 47 ans (31-75 ans). La majorité des patientes 

ont 50 ans ou moins (77.64 %). Ces pourcentages sont comparables dans les deux groupes : 

68.23 % chez les HER2+ et 79.16 % chez les HER2-. Les patientes de plus de 50 ans 

représentent 29.36 % au total, avec une proportion légèrement plus élevée chez les HER2+ 

(31.76 %) que chez les HER2- (20.83 %). 

* La majorité des patientes sont de grade II (71.56 %), tant chez les HER2+ (74.11 %) que chez 

les HER2- (62.50 %). 

* L’analyse biopsique de HER2, a montré que 85 (77,98 %) patientes ont une expression HER2 

positive, tandis que 24 (22,01 %) patientes n'ont révélé aucune expression de HER2. Les grades 

III sont plus fréquents chez les HER2- (33.33 %) que chez les HER2+ (22.35 %), ce qui pourrait 

indiquer une orientation vers une maladie plus agressive chez les HER2-. Les grades I sont rares 

dans les deux groupes (3.52 et  4.16 % pour HER2+ et HER2-, respectivement). 

Tableau 6. Distribution des patientes selon le statut HER2. 

Paramètres 
Total Patientes (n = 109) 

n (%) 

HER2+ (n = 85) 

n (%) 

HER2- (n = 24) 

n (%) 

  Age moyen (Année) 

≤ 50 

> 50 

47 (31-75) 

77 (77.64) 

32 (29.36) 

- 

58 (68.23) 

27 (31.76) 

- 

19 (79.16) 

5 (20.83) 

NTGM Grade 

I 

II 

III 

 

4 (3.67) 

78 (71.56) 

27 (24.77) 

 

3 (3.52) 

63 (74.11) 

19 (22.35) 

 

1 (4.16) 

15 (62.50) 

8 (33.33) 

  Sous type Histologique 

Ductal carcinoma 

Lobular carcinoma 

 

95 (87.16) 

14 (12.84) 

 

72 (84.70) 

10 (11.76) 

 

23 (95.83) 

4 (16.66) 

  Sous type Hormonal 

Luminal A 

Luminal B 

HER2 + 

Basal Like 

 

65 (59.63) 

23 (21.10) 

9 (8.26) 

12 (11.01) 

 

61 (71.76) 

12 (14.11) 

0 (0.00) 

12 (14.11) 

 

4 (16.66) 

11 (45.83) 

9 (37.50) 

0 (0.00) 
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* Les résultats histologiques ont montré que le carcinome canalaire (ductal) est de loin le plus 

fréquent (87,16 % au total), aussi bien chez les HER2+ (84,70 %) que chez les HER2- (95,83 

%). Le carcinome lobulaire est plus rare, mais un peu plus fréquent chez les HER2- (16,66 %) 

que chez les HER2+ (11,76 %). 

* En ce qui concerne le sous-type hormonal, le sous-type Luminal A domine chez l’ensemble 

des patientes (59,63 %) et particulièrement chez les HER2+ (71,76 %), alors qu’il est rare chez 

les HER2- (16,66 %). Le sous-type Luminal B est plus fréquent chez les HER2- (45,83 %) que 

chez les HER2+ (12,94 %). Le sous-type HER2+ (hormonal) n’est présent que chez les HER2- 

(37,50 %), ce qui semble paradoxal et peut être dû à une classification spécifique ou à une erreur 

de transcription. Le sous-type Basal Like est rare, uniquement observé chez les HER2+ (14,11 

%). 

Les éléments principaux à retenir sont : 

 Les patientes sont majoritairement jeunes (≤ 50 ans) dans les deux groupes. 

 Le grade II prédomine, mais le grade III est plus fréquent chez les HER2-. 

 Le carcinome canalaire est le type histologique principal. 

 Le sous-type Luminal A est surtout retrouvé chez les HER2+, alors que Luminal B et 

HER2+ (hormonal) sont plus fréquents chez les HER2-. 

Ainsi, le statut HER2 est associé à des différences dans la répartition des grades, des sous-types 

histologiques et hormonaux. Les HER2+ sont majoritairement de type Luminal A et de grade II, 

alors que les HER2- présentent plus souvent des grades élevés (III) et des sous-types Luminal B 

ou HER2+ (hormonal). Ces différences peuvent avoir un impact sur le pronostic et les choix 

thérapeutiques. 

Les Boxplots de la Figure 40 montrent la variation de l’âge selon le statut HER2 et le sous-type 

hormonal 

Les patientes HER2- présentent une distribution d’âge plus large, avec un âge médian plus élevé 

que les HER2+. Les patientes HER2+ semblent être diagnostiquées à un âge légèrement plus 

jeune, avec une médiane plus basse et une dispersion plus réduite. Les extrêmes (âges minimum 

et maximum) sont plus étendus chez les HER2-, tandis que les HER2+ se concentrent dans une 

tranche d’âge plus restreinte. 
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 (a)     (b)  
 
 

Figure 40. Variation de la distribution par âge dépendante (a) du statut HER2 et 
(b) du sous-type hormonal 

 

D’autre part, cette figure détaille l’âge selon quatre sous-types hormonaux : Luminal A, HER2 

surexprimé, Luminal B, et Triple Négatif. Les patientes du sous-type Luminal A ont la plus 

grande dispersion d’âge, avec une médiane relativement élevée. Le sous-type HER2 surexprimé 

présente une distribution plus restreinte avec une médiane légèrement inférieure à celle du 

Luminal A. Les patientes Luminal B sont diagnostiquées à un âge plus jeune en moyenne, avec 

une médiane plus basse et une plage d’âge plus réduite. Les patientes Triple Négatif ont une 

médiane d’âge située entre celles des Luminal A et Luminal B, mais avec une dispersion 

modérée. 

 

Les éléments principaux à retenir sont : 

 Les cancers du sein HER2+ et certains sous-types hormonaux (notamment Luminal B) 

touchent des patientes plus jeunes en moyenne. 

 Les sous-types Luminal A et Triple Négatif concernent une population plus âgée ou plus 

hétérogène en termes d’âge. 

 Ces variations suggèrent que le statut HER2 et le sous-type hormonal influencent l’âge au 

diagnostic, ce qui peut avoir des implications pronostiques et thérapeutiques. 
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2. ASSOCIATION DES CARACTÉRISTIQUES CLINIQUES ET 

BIOLOGIQUES SELON LE STATUT HER2  

Le Tableau 7 présente les résultats d’une analyse de régression logistique (LR) évaluant 

l’association entre diverses caractéristiques cliniques et biologiques des patientes en fonction du 

statut HER2. 

 

Tableau 7. Analyse de régression logistique (LR) évaluant l’association entre les caractéristiques 

cliniques et biologiques des patientes en fonction du statut HER2. 
 

Variables Coefficient p-value OR (IC95%) 

Age 

IMC 

Grade NGHT 

Hormonal Subtype 

T 

N 

M 

Histological Type 

Ki67 

PR 

ER 

-0.0343 

-1.1764 

0.2294 

0.7388 

-0.2308 

-0.1923 

-0.0680 

-0.1359 

0.1082 

0.3119 

-0.4549 

0.2617 

0.0098 

0.8371 

0.2330 

0.5368 

0.6263 

0.8884 

0.6833 

0.8236 

0.2986 

0.5622 

0.9661 

0.3083 

1.2578 

2.0935 

0.7938 

0.8250 

0.9341 

0.8728 

1.1142 

1.3660 

0.6344 

[0.9334 - 1.0000]  

[0.0956  - 0.9998]  

[0.9999 - 1.5835]  

[1.0004 - 4.3847]  

[0.6312 - 0.9999]  

[0.6811 - 0.9999]  

[0.8738 - 1.0000]  

[0.7629 - 1.0000]  

[0.9329 - 0.9999] 

[1.0004 - 1.8653]  

[0.4023 - 0.9992]  

 

 

Seule la variable IMC (Indice de Masse Corporelle) est significativement associée : 

 Coefficient : -1.1764  

 p-value : 0.0098  

 Odds Ratio (OR) : 0.3083 (IC95% : [0.0956 - 0.9998]) 

 

Dans ce modèle, seul l’IMC est un facteur prédictif indépendant et significatif de l’issue IA 

analysée : une augmentation de l’IMC est associée à une moindre probabilité de survenue. Les 

autres paramètres cliniques et biologiques testés n’ont pas montré d’association significative. 
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L'analyse révèle que chaque augmentation d'une unité de l'IMC, diminue de 69,17 %                

(1 - 0.3083) les chances de la variable dépendante.  

Ainsi, un BMI plus élevé est associé à une diminution significative de la probabilité d’obtenir un 

résultat IA positif (ou l’issue analysée), puisque l’OR est inférieur à 1 et l’intervalle de 

confiance n’inclut pas 1. Le coefficient négatif confirme cette relation inverse : plus le BMI 

augmente, plus la probabilité de l’issue IA diminue. Les autres variables (âge, grade, sous-type 

hormonal, T, N, M, type histologique, Ki67, PR, ER) n’ont pas de p-value significative (toutes > 

0.05), ce qui signifie qu’aucune n’est associée de façon statistiquement significative à l’issue IA 

dans ce modèle. 

 

En résumé, dans ce modèle, seul l’IMC est un facteur prédictif indépendant et significatif de 

l’issue IA analysée : une augmentation de l’IMC est associée à une moindre probabilité de 

survenue de cette issue. Les autres paramètres cliniques et biologiques testés n’ont pas montré 

d’association significative. 

 

La Figure 41 représente l’importance relative de différentes variables cliniques et biologiques 

dans la prédiction du statut HER2 chez les patientes atteintes de cancer du sein, selon un modèle 

d’intelligence artificielle Random Forest (RF). 

Les scores d'importance (Importance Score) des variables obtenus dans le modèle RF permettent 

d'identifier les facteurs les plus influents pour la prédiction du modèle. Plus le score est élevé, 

plus la variable contribue à la prédiction du statut HER2 par le modèle. 

Le Sous-type hormonal a donné  un score d'importance de 0,30, le sous-type hormonal se 

distingue comme la variable la plus influente dans les prédictions du modèle RF. Cela signifie 

que le modèle accorde un poids considérable à cette variable lors de la classification ou de la 

prédiction des résultats. 

 

a/ Sous-type hormonal : 

C’est la variable la plus importante pour prédire le statut HER2, avec un score d’importance 

nettement supérieur aux autres (>0,30). Cela signifie que le modèle IA s’appuie principalement 

sur le sous-type hormonal pour différencier les patientes HER2+ des autres. 

b/ Âge : 

Deuxième variable la plus importante, avec un score autour de 0,20. L’âge des patientes a donc 

un poids significatif dans la prédiction du statut HER2. 
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Figure 41. Importance des variables clinico-pathologiques dans la prédiction du statut HER2 par RF. 

 

c/ Variables TNM (T, N, M) : 

Les paramètres T (taille tumorale), N (atteinte ganglionnaire) et M (métastases) ont une 

importance modérée. Cela indique que les caractéristiques anatomiques de la tumeur jouent 

aussi un rôle, mais moindre que les deux premiers facteurs. Toutefois, le nombre de ganglions 

lymphatiques atteints (N) est un indicateur clé de la dissémination de la maladie. 

d/ Récepteurs hormonaux (PR, ER) : 

Les statuts des récepteurs de la progestérone (PR) et des œstrogènes (ER) sont également pris en 

compte, mais avec une importance moindre. 

e/ IMC, Grade NGHT, Ki67, Type histologique : 

Ces variables ont une contribution relativement faible à la prédiction du statut HER2 dans ce 

modèle (inférieurs à 0,04). Le type histologique est la variable la moins contributive. L'IMC, en 

tant que facteur de risque potentiel, peut avoir un impact indirect sur la progression du cancer du 

sein via l'inflammation et les déséquilibres hormonaux. 

 

Ainsi, le sous-type hormonal et l’âge sont les deux facteurs majeurs pour la prédiction du statut 

HER2 selon ce modèle d’IA. Les autres variables (T, N, PR, ER, BMI, M, grade, Ki67, type 

histologique) jouent un rôle secondaire. 

En pratique clinique, cela confirme l’importance de bien caractériser le profil hormonal et l’âge 

de la patiente pour évaluer le statut HER2, tandis que les autres facteurs, bien que pertinents, 

sont moins déterminants pour cette prédiction spécifique. 
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Ce graphique met en évidence le poids prépondérant du sous-type hormonal et de l’âge dans la 

prédiction du statut HER2 par l’intelligence artificielle, ce qui peut guider les cliniciens dans 

l’interprétation des résultats et l’orientation des stratégies diagnostiques. 

L'âge et la taille de la tumeur (T) obtiennent des scores respectifs de 0,20 et 0,09, les plaçant 

parmi les variables les plus importantes après le sous-type hormonal. Cela reflète l'impact bien 

documenté de l'âge et de la taille tumorale sur le pronostic et les décisions thérapeutiques. Par 

exemple, l'âge peut influencer les facteurs hormonaux et le profil génomique, tandis que la taille 

de la tumeur (T) est directement liée à l'avancement de la maladie. 

 

Des variables comme le nombre de ganglions lymphatiques (N), le récepteur de la progestérone 

(PR), le récepteur de l'œstrogène (ER), et l’IMC montrent des scores d'importance situés entre 

0,05 et 0,07. Bien qu'elles soient légèrement moins influentes que les trois premières variables, 

leur contribution reste significative: Les récepteurs hormonaux (PR et ER) sont bien connus 

pour leur rôle dans la réponse aux traitements hormonaux. 

Les résultats obtenus suggèrent que bien que ces variables puissent jouer un rôle clinique 

pertinent, elles ont une influence moindre dans les prédictions de ce modèle spécifique. Cela 

peut indiquer que ces facteurs, bien qu'utilisés couramment pour la stratification des risques, ne 

sont pas aussi discriminants pour les prédictions du modèle RF que les autres variables. 

 

3. PERFORMANCES COMPAREES DES DIFFERENTS MODELES DE 

MACHINE LEARNING POUR PREDIRE LE STATUT HER2  

La Figure 42 compare les performances de quatre modèles de machine learning (LR, RF, 

LightGBM et CB) pour la prédiction du statut HER2 à l’aide de plusieurs indicateurs 

statistiques. 

 

3.1. Modèle de régression logistique (LR) 

Le modèle régression logistique a montré une précision globale de 90,90 %, ce qui est un bon 

indicateur de performance. Les métriques détaillées révèlent : 

 Précision : 77,77 % signifie que parmi les prédictions positives faites par le modèle, 

environ 78 % étaient correctes. 

 Rappel : 100 % reflète la capacité du modèle à identifier correctement tous les cas 

positifs, sans en manquer. 
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 F1-score : 87,5 % indique un équilibre entre précision et rappel, suggérant que le modèle 

est capable de bien capturer les vrais cas HER2 positifs tout en maintenant un bon taux 

de précision. 

Le rappel parfait (100 %) du modèle LR montre qu'il n'a manqué aucun cas positif de HER2, ce 

qui est crucial dans les cas où la détection précoce et précise est nécessaire pour adapter les 

traitements ciblés. Cependant, la précision de 77,77 % montre que le modèle a classé certains 

cas incorrectement comme positifs, nécessitant des améliorations pour réduire les faux positifs. 

 

    
        (a)                                                                             (b) 

 

Figure 42. Indicateurs de performance (a) Acc., Recall, Prec. et F1-Score; (b) Spécificité et Sensibilité 

des modèles proposés. 

 

3.2. Modèles Random Forest (RF) et LightGBM 

Ces modèles ont tous deux obtenu une précision de 86,36 %, légèrement inférieure à celle du 

modèle LR. Les métriques détaillées révèlent : 

 Précision : cela signifie que 75 % des prédictions positives étaient correctes. 

 Rappel : 60 % montre que les modèles n'ont identifié que 60 % des vrais cas positifs. 

 F1-score : 66,67 % reflète un compromis moins favorable entre la précision et le rappel 

par rapport au modèle LR. 

 

Bien que ces deux modèles montrent une bonne capacité de prédiction générale (spécificité de 

94 %), leur rappel relativement faible (60 %) indique qu'ils manquent plusieurs cas positifs. Ces 



Résultats 2025 
 

85 

 

résultats suggèrent que RF et LightGBM sont plus conservateurs dans leurs prédictions 

positives, augmentant le risque de ne pas identifier certains patients HER2 positifs. 

 

3.3. Modèle CatBoost (CB) 

Ce modèle a surpassé tous les autres en obtenant une précision de 95,45 %, ce qui en fait le 

modèle le plus performant pour la prédiction du statut HER2 dans cette étude. Ses performances 

détaillées sont les suivantes : 

 Précision : 100 % signifie que toutes les prédictions positives étaient correctes, sans 

aucun faux positif. 

 Rappel : 80 % montre que le modèle a manqué 20 % des cas HER2 positifs. 

 F1-score : 88,89 % souligne que ce modèle a bien équilibré la capacité à identifier les 

vrais positifs tout en évitant les faux positifs. 

 

3.4. Matrices de confusion des modèles LR, RF, LGBM et CB  

La spécificité et sensibilité élevées de CatBoost (100 % et 80 % respectivement) montrent une 

excellente performance dans la détection à la fois des cas positifs et négatifs. Ce modèle offre 

donc une capacité de prédiction robuste qui pourrait être particulièrement utile dans des 

scénarios cliniques où l'identification précise des patients HER2 positifs est essentielle pour 

guider le traitement. 
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Figure 43. Matrices de confusion des modèles LR, RF, LGBM et CB.  

 

La Figure 43 présente les matrices de confusion des modèles, et permet de visualiser la 

répartition des prédictions correctes et incorrectes pour chaque modèle. 

a/ Modèle de régression logistique (LR) : Le modèle LR, avec une précision de 90,90 %, a bien 

performé dans la prédiction du statut HER2. La matrice de confusion pour ce modèle montre : 

 13 vrais négatifs (les cas négatifs correctement prédits), 

 7 vrais positifs (les cas positifs correctement prédits), 

 2 faux positifs (les cas négatifs incorrectement classés comme positifs), 

 2 faux négatifs (les cas positifs incorrectement classés comme négatifs). 

Ces résultats suggèrent que le modèle LR a une bonne capacité à identifier à la fois les cas 

positifs et négatifs, mais avec un petit nombre d'erreurs dans chaque catégorie. 

b/ Modèles Random Forest (RF) et Light Gradient Boosting Machine (LGBM) : Les modèles 

RF et LGBM, ayant tous deux atteint une précision de 86,36 %, montrent une performance 

légèrement inférieure à celle du modèle LR. Leurs matrices de confusion présentent : 

 16 vrais négatifs, 

 3 vrais positifs, 

 0 faux positif, 

 1 faux négatif. 
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Ces modèles ont été capables d'identifier correctement la majorité des cas négatifs, sans produire 

de faux positifs. Cependant, leur capacité à identifier les cas positifs est moins bonne, avec 

seulement 3 vrais positifs et 1 faux négatif. Cela suggère que ces modèles pourraient sous-

estimer les cas HER2 positifs. 

c/ Modèle CatBoost (CB) : Le modèle CatBoost (CB), avec une précision impressionnante de 

95,45 %, est celui qui a obtenu les meilleurs résultats dans la prédiction du statut HER2. Sa 

matrice de confusion montre : 

 17 vrais négatifs, 

 4 vrais positifs, 

 1 faux positif, 

 0 faux négatif. 

 

Le modèle CB a correctement identifié presque tous les cas, y compris tous les cas positifs 

(aucun faux négatif), ce qui est un résultat très favorable pour un diagnostic clinique. La 

présence d'un seul faux positif n'altère pas significativement la performance globale du modèle. 

 

 

                      
 
     (a)                                                                                 (b) 

 
Figure 44. Aire Sous la Courbe (AUC) et Perte pour chaque Modèle   

(a) Courbe ROC avec scores AUC ; (b) Perte pour les modèles implémentés 

 

Les résultats obtenus mettent en évidence la capacité des modèles de classification à bien 

prédire le statut HER2 dans le cancer du sein, en se basant sur des performances solides en 

termes d'AUC-ROC et de fonction de perte (Figure 44). 
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L’AUC-ROC est une métrique clé pour évaluer la capacité des modèles à discriminer les 

patientes en fonction de leur statut HER2. Plus l’AUC-ROC est proche de 1, meilleure est la 

capacité du modèle à séparer les cas positifs et négatifs : 

 

 Le modèle de régression logistique (LR) a atteint une AUC-ROC de 0,930, indiquant 

une excellente capacité discriminative. 

 Les modèles Random Forest (RF) et Light Gradient Boosting Machine (LGBM) ont 

respectivement obtenu des AUC-ROC de 0,89 et 0,88, ce qui montre également une très 

bonne capacité à discriminer les cas HER2 positifs et négatifs, bien que légèrement 

inférieure à celle du modèle LR. 

 Le modèle CatBoost (CB) a atteint une AUC-ROC de 0,87, indiquant une bonne 

performance mais légèrement inférieure à celle des autres modèles. 

 

Ces résultats suggèrent que le modèle LR est le plus performant en termes de discrimination, 

tandis que les autres modèles restent compétitifs avec des AUC-ROC supérieures à 0,85, ce qui 

est un seuil généralement considéré comme bon dans des contextes cliniques. 

 

* Analyse de la fonction de perte : en complément des AUC-ROC, la fonction de perte permet 

d'évaluer l'écart entre les valeurs prédites par les modèles et les valeurs réelles du statut HER2. 

Une faible perte indique une meilleure précision des prédictions : 

1. Le modèle LR a présenté une perte de 0,422, ce qui montre qu'il y a un écart modéré 

entre les prédictions et les valeurs réelles. 

2. Le modèle RF a affiché une perte de 0,321, indiquant une légère augmentation de la 

dispersion des prédictions par rapport aux valeurs réelles, mais dans un intervalle 

acceptable. 

3. Les modèles LGBM et CB ont démontré des pertes plus faibles de 0,297 et 0,235, 

respectivement. Ces résultats signalent un degré élevé d’accord entre les prédictions et 

les valeurs réelles, en particulier pour le modèle CB, qui a la plus faible fonction de 

perte. 
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Figure 45. Score/valeur de validation croisée en fonction du nombre de caractéristiques 

 à chaque itération. 

 

Globalement, les résultats obtenus (Figure 45) permettent de dégager un classement clair des 

modèles de classification utilisés pour prédire le statut HER2 dans le CS.  

 

Parmi ces modèles, CatBoost (CB) se distingue comme le meilleur, offrant des performances 

exceptionnelles sur plusieurs métriques. Il a montré une combinaison équilibrée de précision, de 

rappel, de spécificité, et de F1-score, ce qui suggère sa robustesse dans le contexte de 

classification binaire : 

- Précision : 95,45 %, ce qui signifie que CB a correctement prédit le statut HER2 dans la 

majorité des cas. 

- Rappel : 80 %, indiquant que le modèle a bien identifié les patients HER2 positifs. 

- AUC-ROC : 0,87, montrant une bonne capacité discriminative entre les classes positives et 

négatives. 

- Perte : 0,235, la plus faible parmi les modèles, ce qui traduit une excellente concordance entre 

les prédictions et les valeurs réelles du statut HER2. 
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Le modèle de régression logistique (LR) se place également parmi les meilleurs, notamment en 

termes de précision et d'AUC-ROC : 

- Précision : 90,90 %, ce qui montre sa capacité à fournir des prédictions fiables. 

- Rappel : 100 %, indiquant que LR n’a pas manqué un seul cas de HER2 positif dans ce jeu de 

données, ce qui est crucial dans le cadre du cancer où la détection des cas positifs est 

primordiale. 

- AUC-ROC : 0,930, le plus élevé parmi tous les modèles, ce qui reflète sa capacité 

exceptionnelle à distinguer les patientes positives et négatives pour le statut HER2. 

- Perte : 0,422, légèrement plus élevée que celle des autres modèles, mais restant dans des 

limites acceptables. 

Le modèle LR se distingue également par sa forte capacité discriminative et son rappel parfait, 

bien que sa fonction de perte soit un peu plus élevée que celle de CB. 

 

Le modèle LightGBM (LGBM) se situe juste derrière, avec de bonnes performances en termes 

d'AUC-ROC et une faible perte, bien qu'il ne soit pas aussi performant que CB et LR dans 

l'ensemble : 

- AUC-ROC : 0,88, montrant une capacité compétitive à discriminer les cas HER2 positifs et 

négatifs. 

-  Perte : 0,297, l’une des plus faibles, ce qui indique une bonne précision dans ses prédictions. 

Cependant, le modèle LGBM a obtenu des résultats légèrement moins bons en termes de 

précision et de rappel, ce qui le place en troisième position. 

 

Quant au Random Forest (RF), bien qu'il ait montré une bonne capacité à identifier les cas 

négatifs avec une précision élevée, il a obtenu : 

-  AUC-ROC : 0,89, indiquant une bonne capacité discriminative. 

-  Perte : 0,321, légèrement plus élevée que les autres modèles. 

Ses performances générales sont un peu moins élevées que celles de CB et LR, ce qui le place 

en quatrième position. 
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Récapitulation : 

 CatBoost (CB) est le modèle le plus performant sur l’ensemble des indicateurs (Accuracy, 

Precision, Recall, F1-score, Spécificité, Sensibilité). 

 Random Forest (RF) offre également de très bonnes performances, mais légèrement 

inférieures à CB. 

 Logistic Regression (LR) est très sensible mais moins spécifique, ce qui peut conduire à 

plus de faux positifs.  

 LightGBM (LGBM) est moins performant que les autres modèles. 

 

Le modèle CatBoost est le plus fiable pour cette la prédiction, offrant à la fois une 

excellente capacité à détecter les cas positifs (sensibilité) et à éviter les faux positifs 

(spécificité), ainsi que des scores globaux très élevés sur tous les autres critères de performance. 

Ce modèle serait donc recommandé pour une utilisation en pratique clinique ou en recherche. 
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1. CARACTERISTIQUES DEMOGRAPHIQUES ET CLINICO-

PATHOLOGIQUES DES PATIENTES 
 

Dans cette partie de la thèse, nous avons utilisé des moyens modernes de bio-informatique, à 

savoir l’intelligence artificielle, et des ressources de bases de données, en exploitant la base de 

données TCGA pour sélectionner des gènes immunitaires et hormonaux surexprimés dans le 

cancer du sein. Les résultats sont présentés dans le Tableau 8.  
 

Tableau 8. Caractéristiques clinico-pathologiques des patientes. 

Caractéristiques Patientes (n = 531) 

n (%) 

 Age (ans) 

      Moyenne ± DS 

      min - max                

 

57.56 ± 13.1177 

26 - 90 

Décès  
      Moyenne ± DS 

      min - max 

 

1733.81 ± 1176.33 

160.0 - 6593.0 

Sous type PAM50  
      LuminalA 

      LuminalB 

      Basal-Like 

      HER2  

      Normal-Like 

 

275 (51.79) 

123 (23.16)  

85 (16.01) 

31 (5.84) 

17 (3.20)  

TNM 

     T Pathologique: 

          T1 

          T2 

          T3 

          T4 

    N Pathologique:  

          N0  

          N1       

          N2 

          N3 

   M Pathologique:  

          M0        

          M1           

 

 

144 (5.27) 

308 (58.00) 

60 (11.30)         

19 (0.38)                   

 

235 (44.25) 

187 (35.23) 

74 (13.93) 

35 (6.59) 

 

461 (86.82) 

  70 (13.18) 

Statut Ménopausique 
          Post                 

          Pré                 

          Indéterminé                  

          Péri        

 

342 (64.41) 

131 (24.67) 

15 (2.82) 

15 (2.82) 

Stade Pathologique 

          I 

          II 

          III 

          IV 

 

88 (16.57) 

301 (56.69) 

130 (24.48) 

10  (1.88) 
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La cohorte de cette étude prospective comprenait 531 femmes atteintes du cancer du sein, 

sélectionnées à partir de la database TCGA selon les critères d’inclusion et d’exclusion cités 

dans la partie matériel et méthodes.  

 

 1.1. Répartition selon l’âge 

La Figure 46 représente une distribution normale des patientes correspondant à un âge moyen 

observé de 57,6 ± 13,1 ans (intervalle : 26 - 90 ans). Ces résultats reflètent une incidence accrue 

du cancer du sein chez les femmes post-ménopausées, souvent associée aux sous-types 

hormono-dépendants. 

La faible fréquence des diagnostiques chez les patientes plus jeunes (<40 ans) peut être liée à 

des cancers plus agressifs ou des mutations génétiques, tandis que les cas plus rares chez les 

femmes âgées (>80 ans) pourraient résulter d'un diagnostic tardif ou de comorbidités. Ces 

résultats soulignent l'importance du dépistage ciblé entre 50 et 70 ans pour maximiser l'efficacité 

des prises en charge précoces. 

 

 

Figure 46. Distribution de l'âge au diagnostic pathologique initial des patientes. 

 

 1.2. Répartition selon le stade pathologique et le stade TNM 

La répartition des sous-types moléculaires selon la classification PAM50 a mis en évidence une 

prédominance des sous-types hormono-dépendants suivants : Luminal A (n = 275 ; 51,8 %) et 

Luminal B (n = 123 ; 23,2%).  Les  sous-types  plus  agressifs, à savoir  Basal-Like (n = 85 ; 
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16.0 %) et HER2-enrichi (n = 31 ; 8.0 %), sont moins fréquents, tandis que le sous-type Normal-

Like (n = 17 ; 3.2 %) est minoritaire (Tableau 8 et Figure 47).  

La distribution des stades TNM a montré une prédominance du stade T2 (n = 308 ; 58.00 %), 

N0 (n = 235 ; 44.25 %) et M0 (n = 461 ; 86.82 %). 

 

Cette distribution reflète l'hétérogénéité biologique du cancer du sein et ses implications sur le 

pronostic et les options thérapeutiques.  

 

 

 

 

 

                                             (a) 

 

  

 

(b)                                                               (c)                                                           (d) 
 

 

 

 

 

 

Figure 47. Distribution en fonction des sous type moléculaire PAM 50 (a) et des stades T (b), N (c) et M 

(d) dans la population étudiée. 

 

 1.3. Répartition selon le stade ménopausique et la survie  

En termes de statut ménopausique, la majorité des patientes étaient post-ménopausées (n = 342 ; 

64,4 %), suivies de patientes pré-ménopausées (n = 131 ; 24,7 %). Les catégories                     

péri-ménopausées (n = 15 ;  2,8 %) et indéterminées (n = 15 ;  2,8 %) étaient marginales  

(Figure 48 a). Cette répartition met en évidence le rôle potentiel des facteurs hormonaux dans le 

développement et la progression du cancer du sein. Tous les échantillons provenaient de tumeurs 

primaires, garantissant une cohérence dans l’analyse histopathologique et moléculaire.  

Sous Type Moléculaire PAM 50 

Stade T Stade N Stade M 

 1                      2                     3                      4    0                    1                     2                    3                          0                                         1                                 

3                   

 Basal-Like                   Lum A                       Lum B                        HER2            
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Concernant la survie, une variabilité importante a été observée dans le délai avant le décès, avec 

une durée moyenne de 1733,8 ± 1176,3 jours (intervalle : 160 à 6593 jours), suggérant des 

disparités considérables dans les trajectoires cliniques des patientes (Figure 48 b).  

 
       (a)                                                                                 (b) 

     

      

Figure 48. Distribution en fonction du stade ménopausique (a) et de la survie (b)  

dans la population étudiée. 

 

 

2. DISTRIBUTION DES GENES METHYLES ET EXPRIMES (IMMUNITAIRES ET 

HORMONAUX) DANS LA POPULATION TOTALE 

 2.1. Gènes méthylés 

Les résultats de la distribution des gènes méthylés immunitaires (CD274, NFKB1, PDCD1 

CTLA4, TLR4 et TLR9) et hormonaux (PGR, ESR1, CYP19A1 et ERBB2) sont représentés dans 

la Figure 34 et 35, et montrent des variations significatives des niveaux de méthylation d'ADN 

des différents gènes. 

 

2.1.1. Gènes immunitaires 

Les résultats de la distribution des gènes immunitaires méthylés (CD274, NFKB1, PDCD1 

CTLA4, TLR4 et TLR9) dans la population totale sont représentés dans la Figure 49 (a,c) et 50. 
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  (a)                                                                                (b) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   (c)                                                                                (d) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 49. Heatmaps des profils de méthylation d'ADN des gènes immunitaires (a, c) et hormonaux 

(b,d) selon : (a, b) toutes les patientes et (c, d) les groupes de sous-types moléculaires. 

 

a/ Hypométhylation de CD274, NFKB1 et PDCD1 : les niveaux faibles de méthylation 

observés pour ces gènes, particulièrement l’hypométhylation importante de CD274, suggèrent 

une activation accrue de ces derniers. L'hypométhylation est généralement associée à une 

augmentation de l'expression génique, ce qui pourrait refléter une réponse immunitaire 

exacerbée ou une inflammation accrue. Le gène CD274 (codant pour PD-L1), régulateur clé de 

l'inhibition immunitaire, pourrait indiquer une perturbation du contrôle de la réponse 

immunitaire, influençant ainsi la progression tumorale et la réponse aux traitements.  
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b/ Hyperméthylation de CTLA4 : une tendance à l'hyperméthylation de CTLA4 suggère une 

répression accrue de ce gène. L'hyperméthylation est souvent liée à une réduction de l'activité 

immunitaire, ce qui pourrait limiter la capacité du système immunitaire à cibler et détruire les 

cellules tumorales. 

c/ Variabilité des niveaux de méthylation de TLR4 : la variabilité observée dans les niveaux de 

méthylation de TLR4, comprenant à la fois des régions hyperméthylées et hypométhylées, 

reflète une régulation complexe de ce gène. Ces fluctuations peuvent correspondre à des 

changements dynamiques dans l'expression de TLR4, essentiel pour la détection des pathogènes 

et l'activation des réponses immunitaires innées. 

d/ Hypométhylation de TLR9 : la tendance à l'hypométhylation de TLR9 pourrait indiquer une 

activation accrue de ce récepteur, impliqué dans la reconnaissance des motifs moléculaires 

associés aux pathogènes. 

 

Figure 50. Distribution des gènes méthylés, immunitaires et hormonaux, selon les  

sous-types moléculaires PAM 50 du cancer du sein. 

 

 

2.1.2. Gènes hormonaux 

Les résultats de la distribution des gènes hormonaux méthylés (PGR, ESR1, CYP19A1 et 

ERBB2) dans la population totale sont représentés dans la Figure 49 (b,d) et 50. 
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a/ Hypométhylation de PGR, ERBB2 et ESR1 : l'hypométhylation observée de PGR (récepteur 

de la progestérone), de ESR1 (récepteurs des œstrogènes) et ERBB2 (gène codant HER2), 

suggère une activation accrue de ces gènes. Cette activation pourrait refléter une dépendance 

hormonale marquée dans certains sous-types tumoraux.  

b/ Hypométhylation de CYP19A1 : l'hypométhylation cohérente de CYP19A1 à travers 

différents sous-types moléculaires souligne son rôle potentiel dans l'altération de la biosynthèse 

des œstrogènes. CYP19A1 (aromatase) est une enzyme clé dans la conversion des androgènes 

en œstrogènes, ce qui peut influencer la croissance tumorale dans les cancers du sein dépendants 

des hormones. 

 

 L'hypométhylation des gènes immunitaires tels que CD274 et TLR9 pourrait favoriser une 

réponse inflammatoire ou immunitaire accrue, tandis que l'hyperméthylation de CTLA4 

suggère une suppression immunitaire. Du côté hormonal, l'hypométhylation des gènes clés 

comme ESR1 et CYP19A1 souligne leur rôle central dans la croissance tumorale 

dépendante des œstrogènes. 

 

 2.2. Expression des gènes méthylés 

Les résultats de la distribution de l’expression des gènes méthylés immunitaires (CD274, 

NFKB1, PDCD1 CTLA4, TLR4 et TLR9) et hormonaux (PGR, ESR1, CYP19A1 et ERBB2) sont 

représentés dans la Figure 51 et 52. Ces résultats montrent des variations significatives des 

niveaux d'expression des gènes immunitaires et hormonaux selon les sous-types moléculaires du 

cancer du sein. Ils mettent en évidence des profils moléculaires distincts des gènes immunitaires 

et hormonaux selon les sous-types (Basal-Like, Her2, LumA, LumB, et Normal-Like).  

 

2.2.1. Expression des gènes immunitaires 

Les résultats de la distribution de l’expression des gènes immunitaires méthylés (CD274, 

NFKB1, PDCD1 CTLA4, TLR4 et TLR9) dans la population totale sont représentés dans la 

Figure 51 a,c et 52. 
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 (a)                                                                                  (b) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(c)                                                                                  (d) 

    

Figure 51. Heatmaps des profils d’expression des gènes immunitaires (a, c) et hormonaux (b,d) selon : 

(a, b) toutes les patientes et (c, d) les groupes de sous-types moléculaires. 

 

a/ PDCD1-E (PD-1) et CD274-E (PD-L1) : l'expression élevée de CD274 (gène exprimant PD-

L1) dans les sous-types HER2 et Basal-Like reflète une activation immunitaire accrue, tout en 

soulignant un rôle potentiel de l'évasion immunitaire, caractéristiques de sous-types plus 

agressifs. Cette expression de PD-L1 est souvent observée dans les cancers triples négatifs, qui 

utilisent cette voie pour échapper au système immunitaire. Les patientes pourraient répondre 

favorablement aux inhibiteurs de points de contrôle immunitaire (anti-PD-1/PD-L1).  
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b/ TLR4 et TLR9 : ces récepteurs sont Impliqués dans l’inflammation et la progression 

tumorale, avec une expression variable selon les sous-types. L'expression renforcée de TLR4 

dans ces mêmes sous-types indique une réponse immunitaire innée active, tandis que TLR9 

montre une expression plus faible dans le sous type LumB, suggérant une moindre activation 

immunitaire. 

c/ NFKB1 : l'expression relativement stable de NFKB1 dans tous les sous-types met en lumière 

son rôle central dans l'inflammation. Son activation peut induire une résistance aux traitements 

et favoriser une inflammation chronique dans le microenvironnement tumoral.  

d/ CTLA4 : son expression élevée dans les sous-types HER2 et Basal-Like refléte une inhibition 

de l’immunité anti-tumorale et indique une régulation immunosuppressive, rendant les cancers 

plus agressifs pouvant justifier l’usage d’inhibiteurs de CTLA-4 en immunothérapie. En 

revanche, le sous-type normal présente des niveaux d’expression modérés pour les gènes 

immunitaires, traduisant un environnement stable. 

 

2.2.2. Expression des gènes hormonaux 

Les résultats de la distribution de l’expression des gènes hormonaux méthylés (PGR, ESR1, 

CYP19A1 et ERBB2) dans la population totale sont représentés dans la Figure 51 (b,d) et 52. 

a/ ESR1  et PGR : leur expression est élevée dans les sous-types Luminal A et B, confirmant 

leur dépendance hormonale et leur sensibilité potentielle aux thérapies endocriniennes. Dans les 

cancers triples négatifs (TNBC) et certains HER2+, l’expression de ces gènes est faible 

expliquant leur résistance aux thérapies hormonales. Une discordance ESR1+/PGR- peut 

suggérer une résistance aux traitements hormonaux. 

 b/ ERBB2 : le sous-type HER2, en revanche, montre une expression accrue de ERBB2, valide 

comme cible thérapeutique clé. Le sous-type Basal-Like, marqué par une faible expression des 

gènes hormonaux, confirme son statut de cancer triple négatif et l'absence de dépendance 

hormonale.  

c/ CYP19A1 (Aromatase) : ce gène est responsable de la conversion des androgènes en 

œstrogènes. Sa surexpression serait un marqueur de dépendance hormonale et pourrait indiquer 

une sensibilité aux inhibiteurs de l'aromatase. L'expression relativement homogène de CYP19A1 

dans tous les sous-types, avec un léger pic dans le sous-type Normal-Like, reflète une activité 

hormonale de base. 
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Figure 52. Distribution de l’expression des gènes méthylés, immunitaires et hormonaux,  

selon les sous-types moléculaires PAM 50 du cancer du sein. 

 

 Ces différences d'expression et de méthylation révèlent des stratégies biologiques 

spécifiques d'évasion tumorale, de dépendance hormonale et d'activation immunitaire, 

qui ont des implications cliniques et thérapeutiques majeures. 

 

3. METHODE DE CLUSTERING PAR INTELLIGENCE ARTIFICIELLE : 

K-MEANS ET METHODE  AGGLOMERATIVE  

Deux méthodes de clustering, K-Means et Clustering Hiérarchique Agglomératif, ont été 

appliquées pour segmenter les patientes atteintes de cancer du sein en deux clusters. Ces 

analyses se sont basées sur des données cliniques et moléculaires, incluant la méthylation de 

l'ADN, l'expression génique et des paramètres cliniques à savoir, l'âge au diagnostic, la survie, le 

statut pathologique et le statut ménopausique. Les résultats sont illustrés dans la Figure 53. 

Les résultats obtenus ont montré les silhouette score suivants : 

* Meilleur K-Means avec k=2: Silhouette Score = 0.397  

* Meilleur Agglomerative Clustering avec k=2: Silhouette Score = 0.402  
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Figure 53. Segmentation des patientes en deux clusters basées sur la méthylation de l'ADN,  

l'expression génique des biomarqueurs immunitaires et hormonaux  

et les caractéristiques clinico-pathologiques. 

 

Les deux méthodes ont identifié un nombre optimal de deux clusters, reflétant des profils 

cliniques et biologiques distincts. Ces clusters mettent en évidence la complexité des données 

cliniques et moléculaires des patientes, tout en offrant des pistes pour une stratification 

permettant de prendre les décisions thérapeutiques appropriées. 

 

 3.1. Clustering par K-Means 

L'analyse par K-Means a distingué deux clusters principaux (Tableau 9) : 

1/ Cluster 0 : 

 Caractéristiques cliniques : Âge moyen plus élevé (61,58 ans), survie légèrement inférieure 

(1711 jours), tumeurs plus volumineuses (T = 2,38) et envahissement ganglionnaire plus 

marqué (N = 1,65). 

 Profil moléculaire : Méthylation élevée de PDCD1, CD274, TLR4, CTLA4. Forte 

expression des gènes hormonaux ESR1, CYP19A1, PGR, ERBB2, indiquant une dépendance 

hormonale et une sensibilité aux thérapies endocriniennes. 
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2/ Cluster 1 : 

 Caractéristiques cliniques : Âge moyen plus jeune (53,39 ans), survie légèrement meilleure 

(1756 jours), tumeurs moins invasives (T = 2,15, N = 1,53). 

 Profil moléculaire : Méthylation et expression réduites des gènes PDCD1, CD274, ESR1, 

CYP19A1, indiquant un profil tumoral plus agressif et une moindre dépendance hormonale. 

 

Tableau 9. Clustering par méthode K-Means. 

 

 
Cluster 0 Cluster 1 

Âge au Diagnostic Initial 61,58 ans 53,39 ans 

Survie  1711 jours. 1756 jours 

Paramètres Pathologiques : 

 

Taille de la tumeur (T) 

Envahissement ganglionnaire (N) 

Stade pathologique global  

 

 

2,38 

1,65 

2,56 

 

 

2,15 

1,53 

2,30 

 

 

Méthylation / Expression 

- Méthylation élevée de PDCD1, 

 CD274, TLR4, CTLA4. 

- Expression élevée de ESR1 

CYP19A1, PGR, ERBB2. 

- Méthylation réduites de PDCD1, 

CD274, ESR1, CYP19A1. 

- Expression modérée de 

 CYP19A1-E et ESR1-E. 

 

 Niveau élevé de méthylation, 

 suggérant un contrôle épigénétique 

 accru. 

 

 Méthylation plus faible, permettant 

 des comportements tumoraux plus 

 agressifs. 

 

3.2. Clustering Hiérarchique Agglomératif 

L'analyse hiérarchique a identifié également deux clusters distincts (Tableau 10) :  

1/ Cluster 0 : regroupe des patientes plus jeunes (âge moyen : 52,05 ans), présentant une survie 

légèrement meilleure (1767 jours) et des tumeurs de taille plus petite (T = 2,15) avec un 

envahissement ganglionnaire réduit (N = 1,53). Sur le plan moléculaire, ce cluster se distingue 

par une méthylation élevée de PDCD1, CD274, TLR4, CTLA4 et une forte expression des gènes 

hormonaux (ESR1, CYP19A1, PGR, ERBB2), indiquant une dépendance hormonale marquée et 

une sensibilité potentielle aux thérapies endocriniennes.  
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2/ Cluster 1 : regroupe des patientes plus âgées (âge moyen : 62,03 ans), avec une survie 

légèrement inférieure (1706 jours), des tumeurs plus volumineuses (T = 2,38) et un 

envahissement ganglionnaire plus important (N = 1,65). Ce cluster est caractérisé par une 

méthylation et une expression réduite des gènes PDCD1, CD274, TLR4, traduisant une 

régulation génétique accrue, une évasion immunitaire prononcée, et une dépendance hormonale 

limitée, indiquant un profil tumoral plus agressif.  

 

Tableau 10. Clustering Hiérarchique Agglomératif. 

 

 
Cluster 0 Cluster 1 

Âge au Diagnostic Initial 52,05 ans. 62,03 ans 

Survie (days_to_death) 1776 jours. 1706 jours 

Paramètres Pathologiques : 

 

Taille de la tumeur (T) 

Envahissement ganglionnaire (N) 

Stade pathologique global 

 

 

2,15 

1,53 

2,30 

 

 

2,38 

1,65 

2,56 

 

 

 

Méthylation/Expression  

- Méthylation élevée de PDCD1, 

 CD274, TLR4, CTLA4. 

- Expression élevée de ESR1, 

 CYP19A1, PGR, ERBB2. 

 -  Méthylation réduites de  PDCD1, 

CD274, TLR4. 

- Expression modérée de ESR1-E et 

 CYP19A1-E. 

 Niveau élevé de méthylation, 

indiquant une évasion immunitaire 

prononcée. 

Méthylation plus élevée, associée 

à une régulation génétique accrue 

et un profil tumoral agressif 

 

Cette méthode de clustering permet une segmentation prometteuse des patientes atteintes de 

cancer du sein, en distinguant des groupes avec des caractéristiques cliniques et moléculaires 

différenciées. Le Cluster 0 semble associé à des patientes présentant un profil moins agressif 

mais dépendant des hormones, tandis que le Cluster 1 regroupe des patientes avec des profils 

plus agressifs et une moindre dépendance hormonale.  
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3.3. Similitudes et différences entre le Cluster 0 et le Cluster 1 

Les cercles montrent les gènes et facteurs cliniques communs et spécifiques entre les deux 

clusters du cancer du sein (Figure 54). Les gènes PDCD1 et CD274 sont partagés entre les deux 

clusters, mais ils présentent des différences significatives en termes de méthylation et 

d'expression. PDCD1 et CD274 sont méthylés de manière accrue dans le Cluster 0, tandis que 

dans le Cluster 1, ils montrent une méthylation réduite. En termes d'expression, ces gènes sont 

exprimés de manière plus marquée dans le Cluster 0 par rapport au Cluster 1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 54.  Diagramme de Venn représentant les similitudes et les différences  

entre le Cluster 0 et le Cluster 1. 

 

 

Les facteurs cliniques communs aux deux clusters incluent le stade pathologique, l'âge au 

diagnostic, et le temps avant décès. Le Cluster 0 se distingue par une méthylation accrue de 

PDCD1, CD274, et TLR4, ainsi qu'une expression accrue de ESR1 et CTLA4. Le Cluster 1, 

quant à lui, présente une expression accrue de NFKB1 et CYP19A1, et une méthylation réduite 

de PDCD1, CD274, et TLR9. 

 

3.4. Justification du choix de l’algorithme de clustering K-means 

Dans le cadre de cette étude, l’algorithme K-means a été retenu pour réaliser la classification 

non supervisée des patientes atteintes de cancer du sein, en alternative aux méthodes 

hiérarchiques telles que le clustering agglomératif. Ce choix repose sur plusieurs considérations 

méthodologiques : 
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* le K-means est particulièrement adapté à des jeux de données de grande dimension, comme 

ceux issus de plateformes multi-omiques (expression génique, méthylation, paramètres 

cliniques), car il offre une meilleure efficacité computationnelle que les méthodes hiérarchiques, 

dont la complexité algorithmique est plus élevée. 

* l’algorithme K-means génère des clusters distincts, centrés sur des moyennes, ce qui facilite 

l’analyse comparative post-clustering. Cette propriété a été exploitée dans ce travail pour 

dégager des tendances différentielles entre les deux groupes de patientes, notamment en termes 

d’âge au diagnostic, de stade tumoral, de niveaux de méthylation et d’expression des gènes 

ciblés. 

* K-means s’intègre aisément dans une approche exploratoire multi-omique, où les variables 

sont préalablement standardisées afin de permettre une contribution équitable de chaque type de 

donnée à la formation des clusters. 

 

 Ainsi, le recours à l’algorithme K-means s’est imposé comme un choix judicieux, tant 

pour sa simplicité d’implémentation que pour sa pertinence dans l’analyse des données 

hétérogènes issues du cancer du sein. 

 

 

4. DISTRIBUTION DES PARAMETRES DEMOGRAPHIQUES ET 

CLINIQUES PAR CLUSTERS (K-MEANS) 

4.1. Distribution de l’âge en fonction des clusters 

La répartition en fonction de l’âge au diagnostic initial pour les deux clusters 0 et 1 est 

représentée par la Figure 55. Le Cluster 0 présente un âge moyen légèrement plus élevé (58,59 

ans), avec un pic autour de 55-65 ans. La distribution est légèrement étalée vers les âges plus 

avancés, reflétant une proportion plus importante de patientes âgées dans ce groupe. 

 

En revanche, le Cluster 1, avec un âge moyen de 56,35 ans, est principalement composé de 

patientes légèrement plus jeunes, mais sans un pic marqué autour de 40-45 ans comme 

mentionné précédemment. Les distributions des deux clusters restent globalement similaires, 

bien que le Cluster 0 ait une représentation légèrement plus importante des tranches d'âge 

avancé. 
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Figure 55. Distribution de l’âge par cluster (K-Means). 

 

 

4.2. Distribution des stades TNM en fonction des clusters 

La Figure 56 illustre la répartition des stades T, N et M en fonction des clusters 0 et 1. 

 

1/ Répartition du stade pathologique T : 

 Cluster 0 : la majorité des patientes se trouvent dans la catégorie T2, représentant des 

tumeurs de taille intermédiaire. Il existe plus de patientes T1/T2 dans ce Cluster, 

suggérant un groupe avec des tumeurs plus petites et localisées. La distribution des 

patientes montre une légère décroissance vers les tailles de tumeurs plus grandes (T3) et 

plus petites (T1).  

 Cluster 1 : comprend moins de patientes T3/T4 par rapport au cluster 0, indiquant un 

groupe associé à des tumeurs plus volumineuses ou invasives. Toutefois, la distribution 

des patientes suit une tendance similaire au cluster 0 avec un pic également au stade T2. 

La fréquence des tumeurs de plus petite taille (T1) est légèrement plus marquée 

comparée au Cluster 0. 

 

Différences entre clusters : 

Le Cluster 1 semble lié à des stades T avancés, ce qui pourrait refléter un risque accru de 

progression ou de métastases. Le Cluster 0 pourrait correspondre à des tumeurs de meilleur 

pronostic, nécessitant potentiellement des traitements moins agressifs. 

L’âge au diagnostique 

          30                           40                          50                           60                          70                           80                          90 
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    (a)                                                    (b)                       (c)                     

 

Figure 56. Distribution des patientes selon les clusters (K-Means) des stades T (a), N (b) et M (c). 

 

2/ Répartition du stade pathologique N : 

 Cluster 0 : la majorité des patientes du cluster 0 présente le stade N0 (absence 

d'envahissement ganglionnaire). Ainsi, on remarque une nette dominance des stades N0/N1, 

suggérant un groupe à faible charge tumorale ganglionnaire. Les catégories des stades N2 et 

N3 sont moins représentées.  

 Cluster 1 : le cluster 1 présente une répartition similaire, avec une concentration importante 

du stade N0. Toutefois, la proportion du stade N1 est légèrement plus élevée que dans le 

Cluster 0, tandis que les stades N2 et N3 demeurent rares, mais associés à une maladie 

ganglionnaire étendue. 

 

Différences entre clusters : 

Le Cluster 1 pourrait identifier des patientes à haut risque de rechute, nécessitant un traitement 

adjuvant intensifié (chimiothérapie ou radiothérapie). Le Cluster 0 pourrait correspondre à des 

cas avec un pronostic plus favorable, où des thérapies ciblées ou une surveillance accrue seraient 

suffisantes. 

 

 

3/ Répartition du stade pathologique M : 

 Cluster 0 : la grande majorité des patientes dans les deux clusters présente le stade M0, ce 

qui signifie l’absence de métastases à distance. Cela est visible par la haute fréquence de 

cette valeur. 

 Cluster 1 : on observe quelques patientes présentant le stade M1 (présence de métastases), 

mais en faible proportion. 

 

Stade T Stade N Stade M 
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Différences entre clusters : 

La distribution montre que le stade M est un facteur discriminant entre les deux clusters. Le 

cluster 0 est principalement composé de patientes sans métastases, tandis que Cluster 1 regroupe 

une proportion significative de patientes avec métastases, ce qui pourrait indiquer un profil 

clinique ou pronostique différent entre les deux groupes.  

 

4.3. Distribution du stade pathologique par cluster  

La Figure 57 illustre la répartition des stades pathologiques en fonction des clusters 0 et 1. 

 Cluster 0 : le nombre de patientes est plus élevé dans le stade II ; il diminue progressivement 

pour le stade III et de manière sévère pour le stade IV. Ce cluster pourrait représenter un 

groupe de patientes avec une progression moins agressive de la maladie (stade I et II), où la 

majorité des cas sont diagnostiqués à des stades précoces. Cela suggère que le Cluster 0 

pourrait être associé à des tumeurs de meilleur pronostic avec une réponse favorable aux 

traitements.  

 Cluster 1 : le nombre de patientes est faible dans le stade I et augmente significativement 

pour le stade II. Le nombre de patientes diminue progressivement au stade avancé III, mais 

de façon prononcée au stade IV. Ce cluster domine aux stades II et III, cela pourrait indiquer 

qu'il capture des profils tumoraux plus avancés ou à haut risque. 

 

 
      

Figure 57. Distribution du stade pathologique par cluster (K-Means) chez les patientes. 
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 Il y a peu de patientes avec un stade pathologique avancé (stade IV), ce qui est cohérent 

avec la répartition générale des cancers du sein où les stades avancés sont moins 

fréquents au moment du diagnostic.  

Il semble que le cluster 0 ait une proportion assez élevée de stades III, suggérant 

probablement une association avec une forme plus avancée du cancer.  

 

4.4. Distribution des sous-types moléculaires PAM 50 par cluster   

La Figure 58 illustre la répartition des patientes selon les sous types moléculaires PAM 50 et en 

fonction des clusters 0 et 1. Cette démarche permettra de comprendre si les clusters K-Means 

reflètent des différences biologiques significatives entre les sous-types PAM 50, ce qui pourrait 

avoir des implications pour la classification des tumeurs ou les stratégies thérapeutiques. 

 Cluster 0 : présente un profil hétérogène, dominé par LumA (36 %), avec une proportion 

importante de Basal-Like (31 %) et HER2 (11 %). Ce cluster est caractérisé par des 

tumeurs hormono-dépendantes (LumA/LumB) et agressives (Basal-Like/HER2). 

 Cluster 1 : ce cluster est dominé par les sous types LumA (61.6 %) et LumB (28.3 %), 

soit plus de 89 % du sous-type Luminal. Les sous types Basal-like (6.7 %) et HER2 (2.4 %) 

sont présents à très faible proportion. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

Figure 58. Distribution des sous-types moléculaires PAM 50 par cluster (K-Means). 
 

 

 

Sous Types Moléculaires PAM 50 

      HER2                                Basal-Like                                  LumB                                      LumA                                  Normal-Like 
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4.5. Distribution du statut ménopausique par cluster 

La Figure 59 montre la répartition des patientes selon statut ménopausique et en fonction des 

clusters 0 et 1. 

 Cluster 0 : présente une prédominance de patientes en post-ménopause (n = 195), suivi par 

les patientes en pré-ménopause (n = 73). Ce Cluster semble associé à des caractéristiques 

cliniques plus favorables, suggérant des tumeurs hormono-dépendantes et de meilleur 

pronostic. 

 Cluster 1 : la majorité des patientes sont également en post-ménopause (n = 147), mais le 

nombre de patientes en pré-ménopause est plus faible (n = 58). 

 

   Figure 59. Distribution du statut ménopausique par Clusters (K-Means). 

 

4.6. Distribution de la survie par cluster 

La courbe de Kaplan-Meier ci-dessous (Figure 60) illustre la probabilité de survie globale 

(Overall Survival : OS) des patientes atteintes de cancer du sein, réparties en deux groupes 

distincts issus d’une analyse de clustering. Chaque courbe représente l’évolution de la survie au 

fil du temps (en jours), accompagnée d’un intervalle de confiance à 95 % (zones ombrées). 
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Figure 60. Représentation de la survie globale par Kaplan Meyer en fonction des clusters. 

L’observation montre que le Cluster 0 présente une meilleure probabilité de survie à long terme 

comparativement au Cluster 1. En effet, la courbe du Cluster 0 demeure plus élevée que celle du 

Cluster 1 au-delà de 4000 jours, traduisant un pronostic plus favorable pour ces patientes. À 

l’inverse, les patientes du Cluster 1 présentent une chute plus marquée de la survie avec le 

temps, atteignant une probabilité de survie inférieure à 20 % après 8000 jours, ce qui suggère 

une forme plus agressive de la maladie ou une moins bonne réponse au traitement. 

La divergence entre les courbes témoigne ainsi de différences cliniques ou biologiques 

significatives entre les deux groupes. Cette hétérogénéité pourrait être attribuée à des facteurs 

comme l’âge au diagnostic, le stade tumoral, l’état hormonal ou encore l’expression et la 

méthylation différentielle de certains biomarqueurs immunitaires et hormonaux, comme ceux 

analysés dans notre étude. 

5. DISTRIBUTION DES BIOMARQUEURS IMMUNITAIRES ET 

HORMONAUX  PAR CLUSTER  

Les Figure 61 - 64 ci-dessous montrent les distributions des différentes signatures épigénétiques 

ainsi que leurs expressions entre les deux clusters. On y observe des profils distincts selon les 

gènes, avec des variations de la moyenne, de la dispersion et des asymétries dans les 

distributions, illustrant une hétérogénéité fonctionnelle entre les groupes tumoraux.  
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 5.1. Analyse des gènes méthylés 

 5.1.1. Gènes Immunitaires  

L’analyse conjointe des niveaux de méthylation dans les deux clusters (Figure 61) révèle des 

signatures épigénétiques contrastées, reflétant des états immunologiques tumoraux différenciés. 

                                                                                                                                              

 

Figure 61. Distribution des gènes immunitaire méthylés selon les deux clusters. 
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a/ PDCD1 

Le Cluster 0 présente un niveau moyen de méthylation de PDCD1 plus élevé (0,673 ± 0,076) 

que le Cluster 1 (0,608 ± 0,091). Cette hyperméthylation, relativement homogène dans le 

Cluster 0, suggère une répression transcriptionnelle stable de ce gène, impliqué dans 

l’épuisement des lymphocytes T. En revanche, le Cluster 1 montre une méthylation plus faible 

mais plus variable, traduisant une hétérogénéité inter-tumorale. Cela pourrait refléter la 

coexistence de sous-populations tumorales aux potentiels immunologiques distincts, ouvrant des 

perspectives pour des traitements personnalisés ciblant la voie PD-1. 

b/ CD274  

De même, CD274 est plus méthylé dans le Cluster 0 (0,142 ± NC) que dans le Cluster 1 (0,113 

± NC), ce qui indique une co-régulation épigénétique potentielle avec PDCD1. Cette 

configuration dans le Cluster 0 est compatible avec une suppression coordonnée de l’axe PD-

1/PD-L1, suggérant un microenvironnement plus immunosuppresseur et possiblement moins 

réactif aux immunothérapies. À l’inverse, la moindre méthylation de CD274 dans le Cluster 1 

pourrait permettre une meilleure accessibilité transcriptionnelle et rendre ces tumeurs plus 

sensibles aux traitements immunomodulateurs. 

c/ TLR9 

Les deux clusters présentent des valeurs proches aux percentiles élevés, mais globalement, le 

Cluster 0 montre une méthylation légèrement plus marquée de TLR9. Cette régulation pourrait 

inhiber la détection de l’ADN tumoral par les cellules immunitaires innées, limitant l’activation 

des réponses immunitaires dans ce groupe. Le Cluster 1, avec une méthylation plus faible, 

conserverait un meilleur potentiel de signalisation innée via TLR9, contribuant à une vigilance 

immunitaire accrue. 

d/ NFKB1 

La méthylation de NFKB1 est légèrement plus élevée dans le Cluster 0 (0,406 ± 0,019) comparé 

au Cluster 1 (0,389 ± 0,021). Cette différence, bien que modeste, peut refléter une réduction de 

l’activité transcriptionnelle de cette voie clé de l’inflammation et de la réponse immunitaire. 

Ainsi, le Cluster 0 pourrait être associé à un état inflammatoire affaibli, tandis que le Cluster 1 

conserverait une plus grande capacité d’activation de la voie NF-κB, en soutien à la réponse 

antitumorale. 
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 Ces résultats mettent en lumière des profils épigénétiques divergents entre les deux clusters. 

Le Cluster 0 présente une hyperméthylation coordonnée de PDCD1 et CD274, une 

modulation inhibitrice de TLR9 et NFKB1, traduisant un état d’échappement immunitaire 

stable et un microenvironnement tumoral plus silencieux sur le plan immunologique. Ce 

profil suggère une résistance potentielle aux immunothérapies classiques et un besoin de 

stratégies combinées ou alternatives. 

   En revanche, le Cluster 1 se distingue par des niveaux de méthylation plus faibles et plus 

hétérogènes, surtout pour PDCD1, ce qui pourrait refléter une plus grande plasticité 

tumorale et une réactivité immunitaire mieux conservée. Cette configuration ouvre la voie à 

des approches thérapeutiques plus ciblées, notamment par les inhibiteurs des points de 

contrôle (checkpoints) immunitaires. 

 

 5.1.2. Gènes hormonaux 

L’évaluation des profils de méthylation entre les deux clusters met en évidence des divergences 

épigénétiques nettes concernant les gènes liés à la signalisation hormonale, soulignant des 

contextes biologiques distincts (Figure 62).  

a/ ESR1 

Le niveau moyen de méthylation d’ESR1 est significativement plus élevé dans le Cluster 0 

(0,410 ± 0,076) que dans le Cluster 1 (0,317 ± 0,073), les deux groupes présentant une 

dispersion comparable. Cette hyperméthylation pourrait indiquer une répression 

transcriptionnelle d’ESR1 paradoxale, compte tenu du contexte Luminal souvent associé à une 

expression élevée. Elle suggère une régulation compensatoire ou instable, typique de certains 

profils Luminal B. En revanche, dans le Cluster 1, l’hypométhylation relative suggère une 

moindre contrainte épigénétique sur ESR1, bien que cela n’implique pas nécessairement une 

activation fonctionnelle, en particulier si d’autres voies régulatrices sont altérées. 

b/ PGR  

Le gène PGR suit une tendance similaire : le Cluster 0 présente une méthylation plus marquée, 

0,276 contre 0,235 dans le Cluster 1. Cette concordance avec ESR1 confirme une régulation 

épigénétique concertée des voies hormonales. Le profil du Cluster 0 semble refléter une 

hormono-dépendance modulée par l’épigénétique, potentiellement exploitable par des thérapies 

endocriniennes. À l’inverse, la méthylation plus faible dans le Cluster 1 pourrait signaler soit 
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une expression maintenue mais dysfonctionnelle, soit une perte de régulation hormonale au sein 

d’un contexte tumoral plus agressif. 

 

 

Figure 62.  Distribution des gènes hormonaux méthylés selon les deux clusters. 

 

c/ CYP19A1 

Le percentile supérieur de méthylation de CYP19A1 est plus élevé dans le Cluster 0 (0,647 

contre 0,580 dans le Cluster 1), témoignant d’une modulation accrue de ce gène impliqué dans 

la biosynthèse des œstrogènes. Cette régulation pourrait favoriser un microenvironnement riche 

en œstrogènes, compatible avec une forte dépendance hormonale. À l’opposé, dans le Cluster 1, 

 



Résultats 2025 
 

117 

 

la méthylation moindre pourrait refléter une dérégulation du métabolisme des œstrogènes, 

propice à l’émergence de phénotypes tumoraux moins sensibles aux inhibiteurs de l’aromatase. 

d/ ERBB2 

Enfin, le gène ERBB2 présente également un niveau de méthylation plus élevé dans le Cluster 0 

(0,352 ± 0,041) comparé au Cluster 1 (0,309 ± 0,043). Bien que ces valeurs restent inférieures 

au seuil habituellement associé à une répression transcriptionnelle franche, cette différence 

suggère une régulation modérée du locus HER2. Cela pourrait correspondre à un statut HER2 

intermédiaire, sans surexpression, souvent observé dans les sous-types luminal B. Dans le 

Cluster 1, la méthylation est plus faible, mais l’amplitude des variations reste modeste, ne 

permettant pas de conclure quant à une surexpression effective du récepteur. 

 Le Cluster 0 présente une signature Luminale affirmée, avec une régulation épigénétique 

active des gènes ESR1, PGR et CYP19A1, traduisant une forte hormono-dépendance. Ce 

profil évoque un sous-type Luminal A si l’activité proliférative est faible, ou Luminal B en 

cas de prolifération accrue. La méthylation modérée d’ERBB2, sans franchissement du seuil 

de répression, appuie l’absence de surexpression HER2, cohérente avec ces sous-types. 

Le Cluster 1, quant à lui, montre une atténuation des marqueurs hormonaux, évoquant soit 

une perte de différenciation Luminale, soit une transition vers un phénotype plus agressif et 

moins dépendant des voies endocriniennes. Ce profil pourrait correspondre à des tumeurs 

Luminal-Like atypiques ou en transition vers un phénotype basal-Like, avec une 

hétérogénéité tumorale plus marquée et un potentiel moindre de réponse aux traitements 

hormonaux classiques. 

 

 5.2. Analyse de l'expression des gènes méthylés 

 5.2.1. Gènes Immunitaires 

L’analyse conjointe des niveaux de l'expression des gènes immunitaires méthylés dans les deux 

clusters est représentée dans la Figure 63.  

a. PDCD1-E 

L'expression de PDCD1-E est significativement plus élevée dans le Cluster 0 (5,54 ± 1,37) que 

dans le Cluster 1 (3,13 ± 1,17). Cette surexpression suggère un microenvironnement 

immunosuppresseur dans le Cluster 0, en cohérence avec le rôle de PD-1 dans l’épuisement des 

lymphocytes T, contribuant potentiellement à une résistance à la surveillance immunitaire. 
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b/ CD274-E 

Une tendance similaire est observée pour CD274-E, dont l’expression dans le Cluster 0 (5,48 ± 

NC) est supérieure à celle du Cluster 1 (4,02 ± NC). L’expression concomitante de PDCD1-E et 

CD274-E soutient l’hypothèse d’un axe PD-1/PD-L1 actif, typique d’un environnement tumoral 

permissif à l’évasion immunitaire, et possiblement moins réactif aux immunothérapies ciblant ce 

mécanisme. 

 

  

Figure 63. Distribution de l’expression des gènes immunitaires selon les deux clusters. 
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c. TLR9-E 

Les valeurs d’expression de TLR9-E dans le Cluster 0 dépassent les 75e percentiles (5,82 vs 

4,33) observés dans le Cluster 1. Cela suggère une activation accrue des voies de l’immunité 

innée via la reconnaissance de l’ADN tumoral, reflétant potentiellement un microenvironnement 

immunologiquement plus dynamique ou réactif dans ce cluster. 

d. NF-κB1-E 

Bien que les niveaux d’expression de NF-κB1-E soient relativement proches entre les deux 

groupes (Cluster 0 = 10,52 ± 0,51 ; Cluster 1 = 10,34 ± 0,53), la légère élévation dans le Cluster 

0 pourrait indiquer une activation modérée de la voie NF-κB. Cette voie, associée à des 

fonctions pro-inflammatoires et de survie cellulaire, pourrait contribuer à un phénotype tumoral 

plus inflammatoire et potentiellement pro-tumoral. 

 Le Cluster 0 présente un profil immunitaire caractérisé par une surexpression des points 

de contrôle immunitaires (PDCD1-E et CD274-E) et une activation possible de 

l’immunité innée (TLR9-E), dessinant un microenvironnement à la fois 

immunosuppresseur et inflammatoire. Ce contexte pourrait favoriser l’évasion 

immunitaire, rendant les tumeurs plus résistantes aux thérapies immuno-modulatrices 

conventionnelles.  

À l’inverse, le Cluster 1, par l’expression plus faible de ces marqueurs, semble moins 

immunosuppresseur, ce qui pourrait le rendre plus réactif à certaines immunothérapies 

ou à des stratégies combinées.    

                                                                                                                                            

 5.2.2. Gènes hormonaux 

L’analyse conjointe des niveaux de l'expression des gènes hormonaux méthylés dans les deux 

clusters est représentée dans la Figure 64.  

a. ESR1-E 

Le Cluster 1 présente une expression significativement plus élevée de ESR1-E (13,36 ± 1,35) 

par rapport au Cluster 0 (8,37 ± 3,08), avec une distribution plus homogène (écart-type plus 

faible). Cette stabilité d’expression est typique des tumeurs luminales ER+, bien différenciées et 

fortement hormonodépendantes. À l’inverse, le Cluster 0 semble regrouper des tumeurs 

partiellement ER+ ou hétérogènes, suggérant une dépendance hormonale plus faible ou instable. 
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b. PGR-E  

Une tendance parallèle est observée pour PGR-E, avec des niveaux plus élevés dans le Cluster 1 

(10,60 vs 6,17). Cette co-expression élevée de PGR-E et ESR1-E dans le Cluster 1 renforce 

l’hypothèse d’un profil luminal classique. En revanche, la plus grande variabilité dans le Cluster 

0 reflète une hétérogénéité phénotypique et possiblement une perte partielle de réponse 

hormonale. 

 

 

        

Figure 64. Distribution de l’expression des gènes hormonaux selon les deux clusters. 

c. CYP19A1-E 

Le Cluster 0 montre des valeurs de CYP19A1-E plus élevées au 75e percentile (3,67 vs 3,38), ce 

qui peut indiquer une activité accrue de l’aromatase. Cela suggère que certaines tumeurs de ce 

cluster pourraient compenser une faible expression des récepteurs hormonaux par une synthèse 
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locale accrue d'œstrogènes, favorisant ainsi la croissance tumorale et une résistance partielle à 

l’hormonothérapie conventionnelle. 

d. ERBB2-E 

Les niveaux d’expression d’ERBB2-E sont similaires entre les deux clusters (Cluster 0 : 12,98 ± 

1,25 ; Cluster 1 : 12,42 ± 1,76). Ces résultats indiquent que les deux groupes sont 

principalement composés de tumeurs HER2-négatives, et donc peu susceptibles de répondre aux 

thérapies ciblées anti-HER2 comme le trastuzumab. 

 Le Cluster 1 se caractérise par un profil transcriptionnel compatible avec des tumeurs 

luminales hormonodépendantes (ER+/PR+), bien différenciées, avec une expression stable 

et élevée des récepteurs hormonaux. Ce groupe pourrait être plus réceptif aux traitements 

anti-œstrogéniques classiques. 

En revanche, le Cluster 0 présente une plus grande hétérogénéité hormonale, marquée par 

une expression plus variable, une possible hyperméthylation et une activation alternative 

de la voie œstrogénique via l’aromatase. Ce profil suggère une sensibilité réduite aux 

traitements hormonaux standards, nécessitant des stratégies personnalisées ou combinées. 

 

 

5.3. Moyenne des biomarqueurs immunitaires et hormonaux en fonction des deux 

       clusters 

Les graphiques illustrant la moyenne des biomarqueurs par cluster (Figure 65)  mettent en 

évidence des différences notables dans les profils d’expression et de méthylation entre le Cluster 

0 et le Cluster 1. Ces moyennes soulignent les spécificités moléculaires de chaque groupe, 

traduisant des voies biologiques potentiellement divergentes et des implications pronostiques ou 

thérapeutiques distinctes.  
 

     

Figure 65.Comparaison des moyennes de la méthylation des biomarqueurs et des niveaux d'expression 

génique entre les deux clusters (K-means). 
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6.  ETUDE DES CORRELATIONS 

 6.1. Corrélation entre les gènes méthylés et leurs expressions  
 

Afin de réaliser cette étude, nous avons utilisé le Test de Spearman (Tableau 11 ; Figure 66) qui 

est recommandé dans ce cas, car les données de méthylation sont asymétriques et l’expression 

génique suit une échelle logarithmique. 

 

Tableau 11. Corrélation entre les gènes méthylés et leurs expressions dans chaque cluster. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

Clusters Genes Expression Coef Spearman r p-value 

 

0 

PDCD1 PDCD1-E -0.053415 0.375 

CD274 CD274-E -0.251602 2.19e-05*** 

TLR4 TLR4-E -0.048067 0.425 

TLR9 TLR9-E -0.264180 8.03e-06*** 

CTLA4 CTLA4-E -0.189970 0.00146** 

NFKB1 NFKB1-E -0.260456 1.09e-05*** 

ESR1 ESR1-E -0.491039 2.81e-18*** 

CYP19A1 CYP19A1-E 0.073845 0.220 

PGR PGR-E -0.609693 1.09e-29*** 

ERBB2 ERBB2-E -0.277210 2.69e-06*** 

 

1 

 

PDCD1 PDCD1-E 0.002449 0.969 

CD274 CD274-E -0.303384 8.74e-07*** 

TLR4 TLR4-E 0.156772 0.0125* 

TLR9 TLR9-E -0.469709 2.74e-15*** 

CTLA4 CTLA4-E -0.381403 3.49e-10*** 

NFKB1 NFKB1-E 0.025840 0.683 

ESR1 ESR1-E -0.176163 0.00495** 

CYP19A1 CYP19A1-E 0.066629 0.291 

PGR PGR-E -0.650123 8.83e-32*** 

ERBB2 ERBB2-E -0.574037 1.42e-23*** 
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 Cluster 0 : la plupart des corrélations entre la méthylation et l'expression sont négatives, ce 

qui correspond à l'hypothèse biologique selon laquelle une méthylation accrue peut réduire 

l'expression génique. 

* PGR (r = − 0.609 ; p < 1e−29) : forte corrélation négative et très significative, indiquant un 

rôle clé de la méthylation dans la régulation de l'expression de ce gène. 

* ESR1 (r = − 0.491 ; p < 1e−18) : corrélation négative significative, cohérente avec son rôle 

hormonal dans le cancer du sein. 

* ERBB2 (r = − 0.277 ; p = 2.7e−06) : corrélation modérée, significative, suggérant une 

interaction complexe entre la méthylation et l'expression. 

* CYP19A1 (r = 0.073 ; p = 0.219) : absence de corrélation significative, ce qui peut refléter une 

régulation indépendante de la méthylation. 

 Cluster 1 : les résultats montrent des corrélations plus variées, avec des coefficients positifs 

et négatifs. Certains gènes montrent des corrélations fortes et significatives similaires au cluster 

0, tandis que d'autres affichent des tendances opposées. 

* PGR (r = − 0.650 ; p < 1e−32) : corrélation très forte et significative, renforçant son 

importance dans les deux clusters. 

* ERBB2 (r = − 0.574 ; p <1e−23) : corrélation négative très forte, suggérant un rôle plus 

marqué dans ce cluster par rapport au cluster 0. 

* TLR9 (r = − 0.469 ; p < 1e−15) : corrélation négative significative, mettant en évidence une 

potentielle implication immunitaire dans ce cluster. 

* CYP19A1 (r = 0.066 ; p = 0.291) : comme dans le cluster 0, absence de corrélation 

significative. 

* NFκB1 (r = 0.025 ; p = 0.682) : absence de corrélation, malgré son rôle attendu dans les 

réponses inflammatoires. 
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Figure 66. Corrélation entre les niveaux de méthylation de l’ADN méthylé et son expression  

selon les deux Clusters (K-means). 

 

Les gènes tels que PGR, ESR1, et ERBB2 montrent des corrélations négatives significatives dans 

les deux clusters, ce qui pourrait indiquer des mécanismes similaires de régulation via la 

méthylation. 

Les corrélations pour certains gènes immunitaires (TLR9, CTLA4) sont plus marquées dans le 

cluster 1, reflétant potentiellement des différences biologiques entre les clusters, telles qu’une 

activité immunitaire accrue ou une réponse inflammatoire. 

 

6.2. Corrélation entre les expressions géniques des marqueurs immunitaires et 

hormonaux 

L'analyse intégrée des corrélations génétiques (Figure 67) et des valeurs de p ajustées (Tableau 

12) révèle des interactions complexes et intéressantes entre les voies d'expression des gènes 

immunitaires et hormonaux, mettant en lumière des associations potentielles qui pourraient 

influencer la réponse immunitaire et le profil hormonal des tumeurs.  

Les résultats montrent des associations significatives entre plusieurs gènes clés : les marqueurs 

immunosuppresseurs CTLA4-E et PDCD1-E présentent des corrélations négatives élevées avec 

ESR1-E (récepteur d'œstrogènes) et PGR-E (récepteur de progestérone), avec des valeurs de p 

hautement significatives (p < 0,0001). Ces données suggèrent que les tumeurs hormono-

dépendantes (Luminal) maintiennent un microenvironnement immunitaire moins inhibé, ce qui 

pourrait expliquer leur faible réponse à l'immunothérapie.  
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Figure 67. Matrice de corrélation entre les expressions géniques des marqueurs  

immunitaires et hormonaux. 

 

Parallèlement, on observe des corrélations positives significatives entre PDCD1-E et CYP19A1-

E (aromatase), indiquant un lien potentiel entre l'épuisement immunitaire et la production 

d'œstrogènes. Fait intéressant, ERBB2-E (HER2) ne montre aucune association significative 

avec les marqueurs immunitaires, un résultat inattendu qui nécessite des investigations 

supplémentaires.  

Ces résultats mettent en lumière deux profils tumoraux distincts : un groupe à dominante 

hormonale avec faible expression des points de contrôle immunitaires, et un groupe 

immunosuppresseur marqué par l'expression simultanée de PD-1, PD-L1 et CTLA-4.  

Ces aspects pourraient guider des stratégies thérapeutiques personnalisées, combinant par 

exemple des inhibiteurs d'aromatase avec des immunothérapies pour les tumeurs exprimant 

fortement CYP19A1, tout en soulignant la nécessité de valider ces corrélations dans des cohortes 

cliniques prospectives pour établir leur pertinence pronostique et prédictive. 
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Tableau 12. Valeurs de p ajustées pour les corrélations entre l'expression des gènes  

immunitaires et hormonaux. 

 ESR1-E CYP19A1-E PGR-E ERBB2-E 

PDCD1-E 0.0 0.000003 0.000104 0.144073 

CD274-E 0.00001 0.000136 0.337633 0.085203 

TLR4-E 0.90184 0.0 0.013155 0.752488 

TLR9-E 0.0 0.000003 0.000001 0.013155 

CTLA4-E 0.0 0.0 0.000001 0.234068 

NFKB1-E 0.044726 0.044726 0.000001 0.333174 

 

Récapitulation : 

1/ Corrélations Fortes (≥ 0.5 ou ≤ -0.5) 

 POCD1-E montre des corrélations positives fortes avec CD274-E (0.59), TLR9-E (0.64), 

et CTLA4-E (0.81), suggérant une co-régulation possible de ces marqueurs immunitaires. 

 CD274-E (PD-L1) est également fortement corrélé avec CTLA4-E (0.63), ce qui pourrait 

indiquer une synergie dans les voies de signalisation immunosuppressives. 

 ESR1-E (récepteur des œstrogènes) présente une corrélation négative modérée avec TLR9-

E (-0.38) et CTLA4-E (-0.32), suggérant que les tumeurs hormonodépendantes pourraient 

avoir une expression réduite de certains gènes immunitaires. 

 PGR-E (récepteur de la progestérone) est fortement corrélé avec ESR1-E (0.67), reflétant 

leur lien connu dans les tumeurs hormono-sensibles. 

 

2/ Corrélations Faibles ou Nulles 

 NFKB1-E (impliqué dans l’inflammation) présente des corrélations faibles avec la plupart 

des autres gènes, sauf une légère association avec TLR4-E (0.39) et CD274-E (0.35). 

 ERBB2-E (HER2) ne montre aucune corrélation significative avec les autres marqueurs, ce 

qui est surprenant étant donné son rôle dans certains sous-types agressifs. 

 

Ces résultats présentent des implications cliniques intéressantes : 

* En immunothérapie, les fortes corrélations entre PDCD1-E, CD274-E (PD-L1), et CTLA4-

E pourraient indiquer une réponse potentielle aux inhibiteurs de points de contrôle immunitaires 
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(anti-PD-1/PD-L1, anti-CTLA4). Des molécules anti-PD-1/PD-L1 sont actuellement utilisées en 

immunothérapie. 

* Dans le cas des tumeurs hormono-dépendantes, la corrélation négative entre ESR1-E/PGR-

E et certains gènes immunitaires (TLR9-E, CTLA4-E) pourrait expliquer la moindre efficacité 

de l’immunothérapie dans les cancers Lumineux. 

* Lors des stratifications thérapeutiques, les patientes avec une expression élevée de CD274-E 

et CTLA4-E pourraient être candidates à une combinaison d’immunothérapie et de traitements 

ciblés. 

 

Les valeurs p < 0.001 pour les corrélations entre PDCD1-E, CD274-E, TLR9-E, et CTLA4-E 

avec ESR1-E, CYP19A1-E, et PGR-E, indiquent une association très significative entre ces 

gènes. 

La corrélation entre PDCD1-E et ESR1-E est très hautement significative. 

L’expression des gènes hormonaux ESR1, CYP19A1, PGR montrent des associations 

significatives avec plusieurs gènes immunitaires, suggérant que l'expression de ces gènes 

pourrait influencer l'activité immunitaire ou vice versa. 

 

7. ANALYSE DE LA MÉTHYLATION ET L’EXPRESSION DES GÈNES 

IMMUNITAIRES ET HORMONAUX SELON LE STATUT 

MÉNOPAUSIQUE 

7.1. Analyse différentielle de la méthylation des gènes et leur expression selon le statut 

ménopausique  

Afin d’évaluer l’effet du statut ménopausique sur la méthylation des gènes immunitaires 

méthylés, impliqués dans le cancer du sein, une analyse de normalité (test de Shapiro-Wilk) a 

été effectuée pour chaque groupe (Pré-ménopause, Péri-ménopause, Indéterminé et Post-

ménopause), suivie d’un test non paramétrique de Kruskal-Wallis.  

 

7.1.1. Gènes Méthylés 

a/ Gènes immunitaires 

La majorité des distributions de méthylation ne suivent pas la loi normale, justifiant le recours 

au test de Kruskal-Wallis pour la comparaison entre groupes. Parmi les gènes étudiés, seul TLR4 



Résultats 2025 
 

128 

 

présente une différence statistiquement significative de méthylation selon le statut de ménopause 

(p = 0.0388). Cela suggère un lien potentiel entre l’activité épigénétique de TLR4 et les 

modifications hormonales liées à la ménopause, pouvant jouer un rôle dans la régulation 

immunitaire au cours de la tumorigenèse mammaire (Tableau 13). 

 

Tableau 13. Résultats des tests de normalité (Shapiro-Wilk) et du test de Kruskal-Wallis  

pour la méthylation des gènes selon le statut ménopausique. 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

b/ Gènes hormonaux  

Parmi les gènes hormonaux étudiés (Tableau 14), seul ESR1 présente une variation significative 

de méthylation selon le statut ménopausique (p < 0.0001).  

Tableau 14. Résultats des tests de normalité (Shapiro-Wilk) et du test de Kruskal-Wallis pour la 

méthylation des gènes hormonaux selon le statut de ménopausique. 

 

Gène 
Shapiro p 

(Pré) 

Shapiro p 

(Péri) 

Shapiro p 

(Indét.) 

Shapiro p 

(Post) 
Kruskal-Wallis p 

ESR1 0.026 0.000 0.880 0.667 0.0000 

CYP19A1 0.000 0.156 0.834 0.633 0.7257 

PGR 0.000 0.000 0.302 0.320 0.4565 

ERBB2 0.000 0.038 0.177 0.030 0.7636 

 

Gènes 
Shapiro p 

(Pré) 

Shapiro p 

(Péri) 

Shapiro p 

(Indét.) 

Shapiro p 

(Post) 
Kruskal-Wallis p 

PDCD1 0.000 0.109 0.057 0.192 0.1200 

CD274 0.000 0.000 0.135 0.587 0.2119 

TLR4 0.000 0.000 0.107 0.008 0.0388 

TLR9 0.000 0.000 0.084 0.197 0.7338 

CTLA4 0.000 0.000 0.012 0.173 0.7159 

NF-κB1 0.000 0.000 0.863 0.116 0.4176 
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Cette observation souligne une possible régulation épigénétique du récepteur aux œstrogènes 

liée aux modifications hormonales autour de la ménopause, avec un impact potentiel sur la 

réponse aux traitements endocriniens. Les trois autres gènes (CYP19A1, PGR, ERBB2) ne 

montrent pas de différences significatives de méthylation entre les groupes. 

 

7.1.2. Gènes Exprimés 

a/ Gènes immunitaires 

Parmi les gènes immunitaires analysés, seul TLR4 présente une expression significativement 

différente selon le statut de ménopause (p = 0.0023) selon test de Kruskal-Wallis, suggérant une 

implication potentielle de la voie TLR4 dans les changements immunitaires associés à la 

ménopause (Tableau 15). Les gènes PDCD1, CD274, TLR9, CTLA4 et NFKB1 ne montrent pas 

de variations significatives de leur expression entre les groupes, ce qui peut refléter une stabilité 

relative de leur régulation transcriptionnelle vis-à-vis des changements hormonaux. 

 

Tableau 15. Tests de normalité et test de Kruskal-Wallis pour l'expression   

des gènes immunitaires selon le statut ménopausique. 

 

Gène 
Shapiro p 

(Pré) 

Shapiro p 

(Péri) 

Shapiro p 

(Indét.) 

Shapiro p 

(Post) 
Kruskal-Wallis p 

PDCD1-E 0.123 0.208 0.005 0.317 0.3163 

CD274-E 0.015 0.542 0.651 0.309 0.8698 

TLR4-E 0.000 0.168 0.838 0.514 0.0023 

TLR9-E 0.001 0.475 0.535 0.543 0.8342 

CTLA4-E 0.406 0.007 0.153 0.178 0.2833 

NFKB1-E 0.000 0.133 0.378 0.186 0.3634 

 

b/ Gènes hormonaux 

Seule l’expression du gène ESR1, codant pour le récepteur des œstrogènes, varie 

significativement selon le statut ménopausique (p < 0.0001) selon test de Kruskal-Wallis, ce qui 

peut refléter une régulation hormonale marquée de ce gène avec l’âge et le statut hormonal. En 

revanche, CYP19A1-E (aromatase) et ERBB2-E ne montrent aucune variation significative 

entre les groupes (Tableau 16). 
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Tableau 16. Tests de normalité et test de Kruskal-Wallis pour l'expression  

des gènes hormonaux selon le statut ménopausique. 

 

Gènes 
Shapiro p 

(Pré) 

Shapiro p 

(Péri) 

Shapiro p 

(Indét.) 

Shapiro p 

(Post) 
Kruskal-Wallis p 

ESR1-E 0.000 0.000 0.028 0.045 0.0000 

CYP19A1-E 0.000 0.000 0.520 0.148 0.9244 

PGR-E 0.000 0.000 0.084 0.218 0.0694 

ERBB2-E 0.000 0.000 0.026 0.152 0.3847 

 

 

7.2. Analyse des corrélations croisées des gènes méthylés et de leur expression selon 

le statut ménopausique  

Afin de mieux comprendre les mécanismes régulateurs sous-jacents à l’expression des gènes 

impliqués dans les voies hormonales et immunitaires du cancer du sein, une analyse conjointe de 

la méthylation de l’ADN et de l’expression génique a été réalisée. Cette analyse a été stratifiée 

selon le statut ménopausique, en raison de son influence potentielle sur l’environnement 

hormonal et, par conséquent, sur la régulation transcriptionnelle et épigénétique des gènes. Les 

résultats obtenus sont présentés dans le Tableau 17 et permettent de dégager des éléments clés 

concernant la régulation différenciée de certains biomarqueurs en fonction du contexte 

hormonal. 

L’étude des corrélations entre la méthylation et l’expression génique révèle plusieurs 

associations significatives, majoritairement négatives, compatibles avec un mécanisme 

d’inhibition transcriptionnelle induite par l’hyperméthylation. Ces corrélations négatives sont 

observées pour les gènes PDCD1 (r = - 0.14 ; p = 0.0022), CD274 (r = - 0.35 ; p < 0.0001), 

TLR9 (r = - 0.49 ; p < 0.0001), CTLA4 (r = - 0.32 ; p < 0.0001), NF-κB1 (r = - 0.14 ; p = 

0.0023), ESR1 (r = - 0.53 ; p < 0.0001), PGR (r = - 0.66 ; p < 0.0001) et ERBB2 (r = - 0.48 ; p < 

0.0001). En revanche, une corrélation positive significative a été observée pour CYP19A1         

(r = 0.10 ; p = 0.0259), suggérant un mode de régulation distinct pour ce gène. 
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Tableau 17. Analyse conjointe de la méthylation de l’ADN et de l’expression génique  

en fonction du statut ménopausique. 

 

Biomarqueurs 
Coef. Spearman 

(r) 
p-value 

PDCD1 - 0.14 0.0022 

CD274 - 0.35 < 0.0001 

TLR4 + 0.08 0.0700 

TLR9 - 0.49 < 0.0001 

CTLA4 - 0.32 < 0.0001 

NFKB1 - 0.14 0.0023 

ESR1 - 0.53 < 0.0001 

CYP19A1 + 0.10 0.0259 

PGR - 0.66 < 0.0001 

ERBB2 - 0.48 < 0.0001 

 

L’ensemble de ces données met en lumière le rôle central de la méthylation dans la modulation 

de l’expression génique des facteurs immunitaires et hormonaux impliqués dans le cancer du 

sein. Plus particulièrement, les résultats convergents observés pour ESR1 et TLR4, gènes à la 

fois méthylés, exprimés de manière différentielle selon le statut de ménopause et corrélés, 

renforcent l’hypothèse d’une régulation épigénétique hormono-dépendante. Cette interaction 

complexe entre environnement hormonal et modifications épigénétiques pourrait avoir un 

impact majeur sur la progression tumorale ainsi que sur la sensibilité aux traitements ciblés, 

notamment les thérapies hormonales et immunomodulatrices. 

 

7.3. Distribution des gènes méthylés et leur expression en fonction du statut 

ménopausique et selon les clusters 

7.3.1. Distribution des gènes Immunitaires Méthylés dans le cluster 0 

L’analyse statistique par test de Kruskal-Wallis appliquée aux niveaux de méthylation des gènes 

PDCD1, CD274, TLR4, TLR9, CTLA4 et NF-κB1 n’a révélé aucune différence significative en 

fonction du statut ménopausique (p > 0.05 pour tous les gènes) (Figure 68). 
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Figure 68. Distribution des gènes immunitaires méthylés selon le statut ménopausique dans le cluster 0. 
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 Dans le cluster 0, les profils de méthylation des gènes immunitaires semblent indépendants 

du statut hormonal des patientes. Cela suggère que les modifications épigénétiques affectant 

ces gènes sont probablement liées à d’autres facteurs biologiques (âge, inflammation 

chronique, environnement tumoral) plutôt qu’aux variations hormonales liées à la 

ménopause. 

 L’absence de variation significative peut également indiquer une méthylation stable ou un 

profil épigénétique homogène au sein de ce cluster, qui pourrait refléter un état 

immunologique commun, peu influencé par l'état endocrinien. 

 

7.3.2. Distribution des gènes hormonaux méthylés dans le cluster 0 

Dans ce cluster, seul le gène ESR1 semble sensible aux modifications épigénétiques liées au 

statut hormonal, ce qui pourrait en faire un marqueur clé de la dépendance hormonale dans cette 

population. Les autres gènes hormono-dépendants ne montrent pas de variation significative de 

méthylation, suggérant une hétérogénéité dans la régulation hormonale (Figure 69).  
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Figure 69. Distribution des gènes hormonaux  méthylés selon le statut ménopausique dans le cluster 0. 

 

 

7.3.3. Distribution des gènes Immunitaires méthylés exprimés dans le cluster 0 

Les résultats obtenus (Figure 70) indiquent que dans ce cluster, le système immunitaire anti-

tumoral (représenté par ces gènes) ne semble pas influencé par les variations hormonales liées à 

la ménopause. Cela peut traduire une activité immunitaire homogène quel que soit l'état 

hormonal des patientes de ce groupe. 
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Figure 70. Distribution des gènes immunitaires exprimés selon le statut ménopausique dans le cluster 0. 

 

 

7.3.4. Distribution des gènes hormonaux méthylés exprimés dans le cluster 0 

Parmi les gènes analysés, seule l'expression du gène ESR1 présente une différence significative 

(p = 0.000) entre les groupes (Figure 71). Les trois autres gènes CYP19A1, PGR et ERBB2 ne 

montrent pas de différences significatives quant à leur expression. 

 



Résultats 2025 
 

136 

 

            

             

Figure 71. Distribution des gènes hormonaux exprimés selon le statut ménopausique dans le cluster 0. 

 

 

7.3.5. Distribution des gènes Immunitaires méthylés dans le cluster 1 

Aucun des gènes étudiés PDCD1, CD274, TLR4, TLR9, CTLA4 et NF-κB1 ne montre de 

différence significative quant à l'expression des gènes entre les différents groupes, suggérant 

qu'ils n'ont pas de rôle distinctif dans la stratification des groupes dans cette analyse (Figure 

72).  
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Figure 72. Distribution des gènes immunitaires méthylés selon le statut ménopausique dans le cluster 1. 
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7.3.6. Distribution des gènes hormonaux méthylés dans le cluster 1 

L'expression des gènes ESR1, CYP19A1, et ERBB2 ne montre pas de différence significative 

entre les groupes, ce qui indique que ces gènes ne sont pas des biomarqueurs discriminants dans 

le contexte étudié. En revanche, l'expression du gène PGR présente une différence significative 

entre les groupes (p = 0.0006), ce qui pourrait indiquer un rôle potentiel de ce gène dans la 

classification ou la réponse au traitement dans le cancer du sein (Figure 73). Ces résultats 

soulignent l'importance d'explorer davantage le rôle de PGR dans les sous-types cliniques du 

cancer du sein. 

 

         

Figure 73. Distribution des gènes hormonaux méthylés selon le statut  ménopausique dans le cluster 1.
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7.3.7. Distribution des gènes immunitaires méthylés exprimés dans le cluster 1 

L'expression des gènes PDCD1, CD274, TLR9, CTLA4, et NF-κB1 ne montre pas de différences 

significatives entre les groupes. Toutefois, TLR4 présente une différence significative               

(p = 0.0264), ce qui suggère que ce récepteur pourrait avoir un rôle distinctif dans la régulation 

de la réponse immunitaire ou d'autres processus biologiques, selon les groupes étudiés     

(Figure 74). Ce résultat met en lumière l'importance de TLR4 comme biomarqueur potentiel ou 

cible thérapeutique dans certaines configurations cliniques du cancer du sein.  
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Figure 74. Distribution des gènes immunitaires exprimés selon le statut ménopausique dans le cluster 1. 

 

 

7.3.8. Distribution des gènes hormonaux méthylés exprimés dans le cluster 1 

L'expression des gènes ESR1, CYP19A1, et ERBB2 ne montre pas de différence significative 

entre les groupes, ce qui suggère que ces gènes ne sont pas des marqueurs discriminants dans 

cette analyse. En revanche, l'expression du gène PGR présente une différence significative entre 

les groupes (p = 0.0028), ce qui peut indiquer que le récepteur de la progestérone joue un rôle 

clé dans la caractérisation des groupes étudiés (Figure 75).  
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Figure 75. Distribution des gènes hormonaux exprimés selon le statut ménopausique dans le cluster 1. 

 

 
         

8. ANALYSE DE LA MÉTHYLATION ET L’EXPRESSION DES GÈNES 

IMMUNITAIRES ET HORMONAUX SELON LA SURVIE 

8.1. Distribution des gènes méthylés et leur expression dans la population totale 

 

8.1.1. Gènes méthylés 

La Figure 76 présente une série de graphiques en violon qui comparent la distribution selon la 

survie des gènes méthylés (épigénétique) dans la population totale entre deux groupes de 

patientes (vivantes, décédées). Chaque ligne du graphique montre une paire de distributions 

pour chaque gène. 

L’analyse comparative de la méthylation de l’ADN entre patientes vivantes et décédées n’a 

révélé aucune différence statistiquement significative parmi les dix gènes étudiés (immunitaires 

et hormonaux) (p > 0,05) 

Les graphiques en violon permettent de visualiser à la fois la densité de probabilité des données 

(la largeur du violon à chaque niveau indique la fréquence des valeurs) et des statistiques de 

synthèse comme la médiane et l’étendue interquartile. Plus le violon est large à un endroit, plus 

il y a de valeurs à ce niveau. 
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Figure 76. Distribution des gènes méthylés, immunitaires et  hormonaux, selon la survie  

dans la population totale. 
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8.1.2. Gènes exprimés 

L’analyse comparative des niveaux d’expression génique de l’ADN méthylé (Figure 77), entre 

les patientes a mis en évidence trois gènes présentant des différences significatives selon le 

statut de survie. 

 
 

Figure 77. Distribution de l’expression des gènes méthylés, immunitaires et  hormonaux, 

selon la survie dans la population totale. 
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Les gènes exprimés PDCD1-E (p = 0,01) et CTLA4-E (p = 0,0366), sont impliqués dans la 

régulation immunitaire, et sont surexprimés chez les patientes vivantes, suggérant une réponse 

immunitaire anti-tumorale plus active et potentiellement protectrice.  

De manière plus inattendue, ERBB2-E (p = 0,0424), codant pour le récepteur HER2, est 

également plus exprimé chez les patientes vivantes. Cette observation pourrait s’expliquer par 

l’efficacité des thérapies ciblées anti-HER2, comme le trastuzumab, chez ces patientes. 

 Dans l’ensemble, l’expression génique semble un meilleur discriminant que la 

méthylation pour différencier les patientes selon leur issue clinique, et constitue une piste 

pertinente pour le développement d’approches pronostiques et thérapeutiques 

personnalisées. 

 

8.2. Survie globale en fonction des profils épigénétiques et transcriptomiques  

Pour évaluer les chances de survie et le risque de décès, nous avons utilisé la méthode d'analyse 

de survie de Kaplan-Meier. 

 

8.2.1. Gènes immunitaires : méthylation et expression génique 

La Figure 78  montre des courbes de survie de Kaplan-Meier pour quatre groupes de patientes, 

classées selon deux critères biologiques : 

 Meth : le niveau de méthylation (modification épigénétique de l’ADN) 

 Exp : le niveau d’expression (quantité de protéine produite à partir du gène) 

Les groupes sont : 

 High_Meth_Low_Exp : forte méthylation, faible expression 

 High_Meth_High_Exp : forte méthylation, forte expression 

 Low_Meth_High_Exp : faible méthylation, forte expression 

 Low_Meth_Low_Exp : faible méthylation, faible expression 

 

Chaque courbe représente la probabilité de survie au fil du temps pour l’un des groupes. Les 

zones colorées autour des courbes indiquent l’intervalle de confiance (la marge d’incertitude) 

pour chaque estimation de survie. On observe que les courbes descendent progressivement, ce 

qui signifie que la probabilité de survie diminue avec le temps.  

Les différences entre les courbes suggèrent que la combinaison de la méthylation et de 

l’expression du gène PDCD1 influence la survie des patients. 
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a/ PDCD1 : 

Les patients ayant une faible méthylation et une forte expression du gène PDCD1 

(Low_Meth_High_Exp) ont la meilleure survie, tandis que ceux avec une forte méthylation et 

une faible expression (High_Meth_Low_Exp) ont la moins bonne survie. 

Ces résultats s’interprètent à la lumière du rôle immunomodulateur de PDCD1 :  

* une expression réduite pourrait refléter une incapacité du système immunitaire à détecter ou à 

contrôler efficacement les cellules tumorales, facilitant ainsi l’échappement immunitaire. Ceci 

semble être un facteur de mauvais pronostic, associé à une survie réduite.  

* à l’inverse, les groupes caractérisés par une expression élevée de PDCD1 présentent une 

meilleure survie, indépendamment du niveau de méthylation. Ceci suggère un rôle protecteur ou 

bénéfique de PDCD1 dans ce contexte. 

Ces résultats suggèrent qu’un contrôle immunitaire renforcé, possiblement induit par une 

expression accrue de PDCD1, pourrait améliorer la réponse immunitaire et ralentir la 

progression tumorale. En application clinique, ceci présente des avantages : 

 Stratification du risque : Ces résultats peuvent aider à identifier les patients à haut 

risque (High_Meth_Low_Exp) qui pourraient bénéficier d’un suivi plus rapproché ou de 

traitements spécifiques. 

 Ciblage thérapeutique : Le statut de méthylation et d’expression de PDCD1 pourrait 

guider l’utilisation de thérapies immunomodulatrices ou épigénétiques. 

 Biomarqueurs pronostiques : PDCD1, Methylé et Exprimé, pourrait servir de 

biomarqueur pour prédire la survie et adapter la prise en charge. 

 

b/ CD274 (PD-L1) : 

L’analyse combinée des niveaux de méthylation (profil épigénétique) et d’expression de CD274 

(PD-L1) influencent fortement la survie des patients. Les patients avec une faible méthylation et 

une forte expression de CD274 ont la meilleure survie, tandis que ceux avec une forte 

méthylation et une faible expression ont la survie la plus courte. le statut épigénétique 

(méthylation) et l’expression du gène CD274 peuvent être utilisés comme biomarqueurs 

pronostiques pour stratifier les patients et adapter leur prise en charge. Ces informations peuvent 

aider à personnaliser le suivi et les traitements en fonction du risque. 

 



Résultats 2025 
 

146 

 

  

 

 

Figure 78. Courbes de survie de Kaplan-Meier en fonction des gènes immunitaires : méthylation et  

expression génique. 
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c/ TLR4 : 

Les groupes avec une méthylation faible et une expression élevée de TLR4  montrent une survie 

globale nettement supérieure. Cette combinaison pourrait indiquer un état immunitaire activé, 

dans lequel TLR4 contribue à l’activation de réponses inflammatoires antitumorales. À l’opposé, 

le groupe High_Meth_Low_Exp est associé à la survie la plus faible, suggérant qu’une 

suppression de TLR4, potentiellement par méthylation, pourrait limiter la surveillance 

immunitaire et aggraver le pronostic. 

d/ TLR9 : 

Concernant TLR9, les patientes du groupe Low_Meth_High_Exp bénéficient également d’une 

meilleure survie, ce qui indique un effet protecteur probable d’une expression conservée du 

gène. Bien qu’une méthylation élevée soit généralement associée à une réduction d’expression, 

les patientes du groupe High_Meth_High_Exp présentent une survie légèrement améliorée par 

rapport à celles de High_Meth_Low_Exp, ce qui pourrait refléter une compensation partielle par 

l’expression, malgré une méthylation élevée. Ces résultats renforcent le rôle immunitaire positif 

de TLR9 dans le microenvironnement tumoral. 

e/ CTLA4 : 

La méthylation élevée de CTLA4 semble associée à une diminution marquée de la survie, en 

particulier dans le groupe High_Meth_Low_Exp. Cette configuration suggère que la répression 

épigénétique de CTLA4 pourrait nuire à la régulation fine des réponses immunitaires, 

contribuant à un microenvironnement tumoral permissif. Le groupe Low_Meth_High_Exp, 

caractérisé par une faible méthylation et une expression élevée, montre la meilleure probabilité 

de survie à long terme, illustrant une configuration favorable. Les autres groupes présentent des 

profils intermédiaires, confirmant l’importance de la régulation combinée (épigénétique et 

transcriptionnelle) dans la modulation du pronostic. 

f/ NF-κB1: 

Enfin, les analyses de survie selon la méthylation et l’expression de NF-κB1 révèlent des 

différences significatives apparaissant surtout après 4000 jours. Le groupe 

High_Meth_Low_Exp est associé à une survie globale réduite, probablement liée à une réduction 

de l’activité transcriptionnelle de NF-κB1 en raison de la méthylation. En revanche, les patientes 

appartenant au groupe Low_Meth_High_Exp présentent une meilleure survie, confirmant 

l’intérêt potentiel de ce gène en tant que biomarqueur pronostique et cible immuno-

thérapeutique. 
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Le statut combiné de méthylation et d’expression du gène PDCD1 a une valeur pronostique 

importante.  

 

8.2.2. Gènes hormonaux : méthylation et expression génique 

L’analyse des courbes de survie de Kaplan-Meier en fonction de la méthylation et de 

l’expression génique des marqueurs hormonaux est représentée dans la Figure 79. 

a/ ERBB2 : 

La méthylation élevée du gène ERBB2 est associée à une expression diminuée et à une survie 

défavorable, comme observé dans les groupes High_Meth_Low_Exp et High_Meth_High_Exp. 

En revanche, le groupe Low_Meth_High_Exp, combinant faible méthylation et forte expression, 

montre une meilleure survie, suggérant que la dé-répression épigénétique d’ERBB2 pourrait 

favoriser une réponse thérapeutique ou indiquer une biologie tumorale moins agressive. 

b/ ESR1 : 

Le groupe Low_Meth_High_Exp pour ESR1 présente une meilleure survie, ce qui soutient 

l’hypothèse que la faible méthylation favorise une expression élevée de ce récepteur hormonal. 

Ce profil est souvent associé à une sensibilité accrue aux traitements hormonaux, tels que le 

tamoxifène. À l’inverse, la forte méthylation et la faible expression (High_Meth_Low_Exp) sont 

liées à un pronostic plus sombre, probablement en lien avec une résistance aux thérapies 

endocriniennes et une perte de la dépendance hormonale. 

c/ CYP19A1 : 

Les analyses révèlent une meilleure survie dans le groupe Low_Meth_High_Exp, suggérant que 

la faible méthylation et l’expression accrue de CYP19A1 (gène codant l’aromatase) pourraient 

favoriser un meilleur contrôle tumoral, notamment dans les cancers hormono-dépendants. Le 

groupe High_Meth_Low_Exp est associé à une survie réduite, renforçant l’idée qu’une 

répression épigénétique du métabolisme des œstrogènes influence négativement le pronostic. 

Les variations observées dans les groupes à forte expression, malgré la méthylation élevée, 

indiquent toutefois une complexité biologique modulée, très probablement, par d’autres facteurs. 

d/ PGR : 

La survie prolongée observée dans le groupe Low_Meth_High_Exp pour PGR confirme que 

l’activation de ce récepteur, en l’absence de méthylation inhibitrice, est bénéfique. À l’opposé, 

les patients du groupe High_Meth_Low_Exp présentent une survie plus courte, traduisant une 
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possible inactivation fonctionnelle du récepteur à la progestérone. Ces résultats suggèrent que la 

méthylation du gène PGR influence la réponse hormonale, et par conséquent le pronostic. 

 

Figure 79. Courbes de survie de Kaplan-Meier en fonction des gènes hormonaux : méthylation et 

expression génique. 

 

 

8.2.3. Impact de la Méthylation et de l'Expression Génique sur la Survie des 

Patients  

Cette section présente les résultats combinés de l’analyse ANOVA et des tests de Log-Rank 

réalisés pour évaluer l’impact de la méthylation de l’ADN et de l’expression génique sur la 

survie des patientes atteintes de cancer du sein. 
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a. Analyse de Variance (ANOVA) : 

L’ANOVA a été utilisée pour explorer les variations de l’expression génique en fonction des 

groupes de survie. Les résultats sont synthétisés ci-dessous (Tableau 18) : 

 

Tableau 18. Variations de l’expression génique en fonction des groupes de survie. 

 

Gène F-value p-value 

PDCD1 0.0947 0.9630 

TLR4 2.6508 0.0482 

TLR9 1.3056 0.2718 

CTLA4 1.2747 0.2823 

NFKB1 1.6485 0.1773 

ESR1 3.9496 0.0084 

CYP19A1 2.1234 0.1356 

CD274 0.2670 0.8492 

PGR 0.8465 0.4689 

ERBB2 1.5227 0.2077 

 

Seuls TLR4 et ESR1 montrent une variation significative d’expression selon les groupes, 

suggérant leur implication potentielle dans les mécanismes liés à la survie. 

 

b. Tests de Log-Rank : Association entre Groupes Méthylation/Expression et Survie 

Des groupes ont été formés selon les combinaisons de méthylation (haute/basse) et d'expression 

(haute/basse), et comparés via des tests de Log-Rank. 

* PDCD1 : chez les patientes fortement méthylées, une expression élevée de PDCD1 est 

associée à une meilleure survie (High_Meth_Low_Exp vs High_Meth_High_Exp (p = 0.0314)). 

* CD274 (PD-L1) : dans un contexte de faible méthylation, une expression plus élevée de 

CD274 est associée à une meilleure survie (Low_Meth_High_Exp vs Low_Meth_Low_Exp       

(p = 0.0321)). 

* TLR4 : la combinaison méthylation/expression suggère un effet protecteur de TLR4 lorsqu’il 

est à la fois méthylé et exprimé. (High_Meth_High_Exp vs Low_Meth_High_Exp (p = 0.0144)). 
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* TLR9 : l’expression de TLR9 dans un contexte de forte méthylation pourrait jouer un rôle 

dans la modulation de la survie. (High_Meth_Low_Exp vs High_Meth_High_Exp (p = 0.0466) 

et  Low_Meth_High_Exp vs High_Meth_High_Exp (p = 0.0529)). 

* CTLA4 : l’expression accrue de CTLA4, même en présence de faible méthylation, pourrait 

être bénéfique en termes de survie (High_Meth_Low_Exp vs Low_Meth_High_Exp                   

(p = 0.0309)). 

* NFKB1 : aucun test n’est significatif. Le gène  NFKB1 ne semble pas influencer la survie 

dans ce contexte. 

* ESR1 : l’expression élevée d’ESR1 dans un contexte de faible méthylation est associée à une 

meilleure survie (High_Meth_Low_Exp vs Low_Meth_High_Exp (p = 0.0180)) 

* CYP19A1 : (Aromatase) :ce gène hormonal semble important dans la survie, surtout lorsqu’il 

est faiblement méthylé et fortement exprimé (High_Meth_Low_Exp vs Low_Meth_High_Exp    

(p = 0.0425)). 

* ERBB2 : l'association positive entre méthylation et expression d’ERBB2 pourrait indiquer un 

rôle complexe dans la régulation tumorale (High_Meth_High_Exp vs Low_Meth_High_Exp     

(p = 0.0274)). 

* PGR : ce gène semble associé à un meilleur pronostic lorsque son expression est élevée dans 

un contexte de faible méthylation (High_Meth_Low_Exp vs Low_Meth_High_Exp                    

(p = 0.0298)). 

 

 Les résultats mettent en évidence plusieurs gènes dont la méthylation et/ou l’expression 

influencent la survie des patientes, notamment : 

 TLR4, ESR1, PDCD1, CTLA4, CYP19A1, ERBB2, et PGR. 

 TLR4 et ESR1 ressortent avec des résultats significatifs à la fois en ANOVA et en tests 

de Log-Rank, suggérant un rôle clé dans la biologie tumorale et la survie. 

 

8.3. Analyse de la survie par cluster 

Seul le gène ESR1 montre une différence significative de méthylation dans le cluster 0 entre les 

patientes vivants et décédés (p = 0.039). Cela suggère un lien potentiel entre la méthylation 

d’ESR1 et la survie globale dans ce sous-groupe (Tableau 19).  
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Tableau 19. Comparaison de la méthylation des gènes entre les clusters et les statuts de survie. 

 

Gènes Clusters OS Moyenne Écart-type Médiane p-value 

PDCD1 0 V 0.660  0.088  0.675  0.560  

  D 0.657  0.077  0.669   

 1 V 0.635  0.086  0.643  0.791  

  D 0.633  0.095  0.621   

CD274 0 V 0.135  0.059  0.123  0.527  

  D 0.131  0.060  0.129   

 1 V 0.126  0.054  0.119  0.790  

  D 0.128  0.068  0.128   

TLR4 0 V 0.311  0.140  0.288  0.101  

  D 0.287  0.152  0.249   

 1 V 0.331  0.127  0.311  0.680  

  D 0.322  0.130  0.306   

TLR9 0 V 0.815  0.038  0.816  0.662  

  D 0.811  0.049  0.814   

 1 V 0.789  0.058  0.794  0.402  

  D 0.777  0.071  0.787   

CTLA4 0 V 0.835  0.083  0.857  0.727  

  D 0.829  0.119  0.862   

 1 V 0.827  0.069  0.841  0.620  

  D 0.840  0.051  0.848   

NFKB1 0 V 0.399  0.023  0.399  0.099  

  D 0.394  0.024  0.394   

 1 V 0.400  0.019  0.400  0.219  

  D 0.405  0.021  0.405   

ESR1 0 V 0.352  0.081  0.352  0.039  

  D 0.326  0.087  0.318   

 1 V 0.399  0.082  0.412  0.649  

  D 0.401  0.104  0.425   

CYP19A1 0 V 0.581  0.067  0.593  0.379  

  D 0.566  0.089  0.578   

 1 V 0.594  0.055  0.593  0.476  

  D 0.604  0.049  0.603   

PGR 0 V 0.247  0.032  0.245  0.984  

  D 0.248  0.034  0.240   

 1 V 0.266  0.045  0.259  0.086  
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Gènes Clusters OS Moyenne Écart-type Médiane p-value 

  D 0.309  0.109  0.275   

ERBB2 0 V 0.325  0.039  0.333  0.887  

  D 0.322  0.049  0.328   

 1 V 0.345  0.047  0.344  0.737  

  D 0.345  0.065  0.347   

 

                           V : Vivants ; D : Décédés 

 

Une expression significativement plus élevée de PDCD1 (p = 0.015) et CD274 (p = 0.004) est 

observée chez les patientes vivantes du cluster 0. Cela pourrait indiquer un rôle protecteur de ces 

gènes immuno-modulateurs dans ce sous-groupe (Tableau 20). 

 

Tableau 20. Comparaison de l’expression génique entre les clusters et les statuts de survie. 
 

 

Gènes Clusters OS Moyenne DS Médiane p-value 

PDCD1-E 0 V 3.848  1.441  3.860 0.015  

  D 3.199  1.609  3.348   

 1 V 4.552  1.891  4.419 0.401  

  D 4.210  1.652  4.156  

CD274-E 0 V 4.406  1.048  4.462 0.004  

  D 3.985  0.828  3.964   

 1 V 4.890  1.423  4.768  0.234  

  D 5.107  1.148  5.225  

TLR4-E 0 V 8.549  0.881  8.626  0.114  

  D 8.330  0.898  8.445   

 1 V 8.726  1.026  8.868  0.455 

  D 8.851  1.253  8.912  

TLR9-E 0 V 3.953  0.996  3.905 0.529 

  D 4.057  1.179  4.075  

 1 V 4.683  1.243  4.505 0.782  

  D 4.681  1.317  4.784   

CTLA4-E 0 V 4.192  1.447  4.250 0.077  

  D 3.790  1.627  3.639   

 1 V 5.015  1.834  5.000  0.550  
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  D 4.755  1.856  4.869   

NFKB1-E 0 V 10.363  0.558  10.410 0.254  

  D 10.280  0.441  10.315  

 1 V 10.480  0.512  10.525 0.699  

  D 10.42  0.524  10.440  

ESR1-E 0 V 13.077  2.177  13.480 0.582  

  D 12.611  2.729  13.355  

 1 V 10.905  3.264  12.145 0.542  

  D 10.437  3.446  11.265  

CYP19A1-E 0 V 2.602  1.445  2.617  0.600  

  D 2.456  1.431  2.580   

 1 V 2.600  1.304  2.596  0.101  

  D 3.117  1.722  2.891  

PGR-E 0 V 9.994  2.944  10.120 0.547  

  D 9.634  3.065  10.200  

 1 V 8.742  3.466  9.322  0.666  

  D 8.494  3.740 8.223  

ERBB2-E 0 V 12.992  1.349  12.819  0.064  

  D 12.733  1.293  12.570  

 1 V 12.722  1.464  12.620 0.139  

  D 12.453  1.884  12.280  

 

                           V : Vivants ; D : Décédés 

 

9. PRONOSTIC VITAL : COURBE ROC 

Afin de mieux comprendre le rôle  pronostic des gènes méthylés (Biomarqueurs Epigénétiques) 

et leurs expressions (Biomarqueurs Transcriptionnels) dans les cas de cancer du sein, une 

analyse ROC a été réalisée.  

La courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) est un graphique utilisé pour évaluer la 

performance d’un test de diagnostic, de pronostic ou d’un système de classification binaire. Il 

compare le taux de vrais positifs (sensibilité) au taux de faux positifs (1-spécificité) pour 

différents seuils de décision. Chaque point sur la courbe ROC représente une combinaison de 
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sensibilité et de spécificité pour un seuil donné. Plus la courbe s’approche du coin supérieur 

gauche du graphique, meilleure est la performance du test (haute sensibilité et haute spécificité). 

L’interprétation de l’AUC (Aire sous la courbe) est comme suit : 

* AUC = 1 : Test parfait (100% de sensibilité et de spécificité) 

* AUC > 0,9 : Excellent test 

* AUC entre 0,7 et 0,9 : Bon test 

* AUC = 0,5 : Test sans valeur (équivalent à un choix aléatoire) 

 

9.1. Analyse ROC dans la population totale 

9.1.1. Courbe ROC des gènes méthylés (Biomarqueurs Epigénétiques) 

L’analyse des performances (AUC) est représentée dans la Figure 80 : 

 TLR4 (AUC = 0.984) est le meilleur marqueur du panel de gènes analysés. 

Ce résultat traduit une excellente performance indiquant que la méthylation de ce gène 

permet une discriminer presque parfaitement dans ce groupe. 

 PDCD1 (AUC = 0.676), CYP19A1 (AUC = 0.690) et CD274 (AUC = 0.666) montrent une 

bonne capacité de discrimination génique, donc une bonne performance, mais restent en 

dessous du précédent biomarqueur. 

 CTL4A (AUC = 0. 657), NF-κB1 (AUC = 0.652), TLR9 (AUC = 0.605), ESR1 (AUC = 

0.624), PGR (AUC = 0.604) et ERBB2 (AUC = 0.569). Ces gènes ont un pouvoir 

discriminant faible à modéré, leur utilité comme biomarqueurs est donc limitée. Leurs 

performances demeurent faibles à modérées. 

 

Ainsi, TLR4 et CD274 sont d’excellents biomarqueurs pour différencier les gènes étudiés (AUC 

très proches de 1). Ils sont les meilleurs candidats pour le développement de tests diagnostiques 

basés sur la méthylation dans le cancer du sein. Les gènes CYP19A1 et PDCD1 sont de bons 

candidats, mais leur performance est moindre. Les autres gènes sont moins discriminants et donc 

moins intéressants pour un diagnostic ou pronostic fiable basé sur la méthylation. Ils pourraient 

être utilisés en combinaison (panel de biomarqueurs) pour améliorer la sensibilité et la 

spécificité. 

 

Implications cliniques : Un test basé sur la méthylation de TLR4 et/ou CD274 pourrait 

permettre un diagnostic précoce, un suivi de la maladie ou une stratification des patientes pour 

des traitements personnalisés. 
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Figure 80.  Evaluation de la valeur prédictive des biomarqueurs épigénétiques par la courbe ROC.  
 

Chaque courbe représente un gène méthylé, et l’aire sous la courbe (AUC) indique la capacité 

discriminante du marqueur. La droite en pointillés représente un test aléatoire (AUC = 0,5). 

ROC : Receiver Operating Characteristic ; AUC : Area Under Curve. 

 

 

9.1.2. Courbe ROC des gènes exprimés (Biomarqueurs Transcriptionnels) 

L’analyse des performances (AUC) de l’expression des gènes méthylés est représentée dans la 

Figure 81 : 

 

 ESR1-E (AUC = 0,853) est le meilleur biomarqueur. Ce résultat traduit une excellente 

performance indiquant que la forme exprimé de ce gène méthylé permet une discriminer 

presque parfaitement dans ce groupe de gènes. 

 PGR-E (AUC = 0,624) montrent une bonne capacité de discrimination génique, mais 

demeure modérément performants 

 ERBB2-E (AUC = 0,587) est peu discriminant. 

 CYP19A1-E (AUC = 0,447), NF-κB1-E (AUC = 0,423), TLR4-E (AUC = 0,383), 

CTLA4-E (AUC = 0,309), CD274-E (AUC = 0,326), PDCD1-E (AUC = 0,325) et TLR9-

E (AUC = 0,260) ont un pouvoir discriminant très faible, voire inexistant. Une AUC 
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inférieure à 0,5 indique même que le test donne plus souvent de mauvais résultats que le 

hasard. 

 

          
 

Figure 81. Evaluation de la valeur prédictive des biomarqueurs transcriptionnels par la courbe ROC.  

 
 

En conclusion, ESR1-E est le seul biomarqueur transcriptionnel fiable pour distinguer les gènes 

testés. PGR-E et ERBB2-E pourraient être utilisés, mais ils restent moyens. 

 

9.2. Analyse ROC de la combinaison génique dans le groupe des gènes méthylés et 

celui des gènes exprimés dans la population totale 

 

9.2.1. Cas des gènes méthylés (Biomarqueurs Epigénétiques) 

L’analyse des courbes ROC des combinaisons des biomarqueurs méthylés est représentée dans 

la Figure 82. 

 CD274_PDCD1 (AUC = 0,632) est la combinaison la plus performante et présente la plus 

grande AUC, ce qui signifie qu’elle offre la meilleure capacité discriminante parmi toutes 

celles testées. Elle pourrait servir de base à un test de dépistage ou d’aide au diagnostic du 

cancer du sein, mais la performance reste modérée (AUC < 0,7). 

 TLR4_CTL4A (AUC = 0,511), cette combinaison a un AUC très proche de 0,5, ce qui 

indique un pouvoir discriminant très faible. 
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 CYP19A1_TLR4 (AUC = 0,438), TLR4_PGR (AUC = 0,401), NF-κB1_ERBB2 (AUC = 

0,364), CYP19A1_ERBB2 (AUC = 0,338), CYP19A1_ESR1 (AUC = 0,234) et 

ESR1_PGR (AUC = 0,196) sont des combinaisons peu ou pas discriminantes. 

 

 

Figure 82. Evaluation de la valeur prédictive de la combinaison des biomarqueurs épigénétiques  

par la courbe ROC.  
 

Un AUC < 0,5 indique que ces combinaisons ont un pouvoir discriminant inférieur au hasard, ce 

qui signifie qu’elles ne permettent pas de différencier efficacement les patientes atteintes de 

cancer du sein des femmes saines. Son utilité clinique est très limitée, voire nulle. 

 

CD274_PDCD1 est la seule combinaison qui montre un intérêt potentiel, mais sa performance 

reste modérée (AUC = 0,632), puisqu’elle n’atteint pas le seuil généralement recherché pour un 

bon biomarqueur (AUC > 0,7). Elle pourrait être explorée davantage, éventuellement en 

l’associant à d’autres biomarqueurs ou méthodes diagnostiques pour améliorer la performance 

globale. 

 

9.2.2. Cas des gènes exprimés (Biomarqueurs Transcriptionnels) 

L’analyse des courbes ROC des combinaisons comparatives des biomarqueurs exprimés est 

représentée dans la Figure 83. 
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 CYP19A1-E_ESR1-E (AUC = 0,762), cette combinaison a la plus grande valeur AUC, 

indiquant une très bonne capacité à distinguer les patientes atteintes de cancer du sein des 

femmes saines et prédire l'issue clinique. Ces combinaisons présentent une excellente 

performance et est la plus prometteuse pour un diagnostic ou un dépistage fiable. 

 ESR1-E_PGR-E (AUC = 0,714), cette combinaison est également très discriminante et 

pourrait être utilisée en clinique, seule ou en panel. Elle présente une très bonne 

performance. Cela montre que la combinaison des récepteurs des œstrogènes et de la 

progestérone peut être pertinente pour évaluer le pronostic vital. Cela suggère que 

l'association entre ESR1-E et PGR-E est efficace pour discriminer différents états cliniques, 

liés aux mécanismes hormonaux dans le cancer du sein. 

 TLR4-E_PGR-E (AUC = 0,574), NF-κB1-E_ERBB2-E (AUC = 0,544), CYP19A1-

E_ERBB2-E (AUC = 0,507), ces combinaisons ont un pouvoir discriminant modéré 

(performance modérée), mais restent peu pertinentes pour un usage clinique isolé. 

 CYP19A1-E_TLR4-E (AUC = 0,409), CD274-E_PDCD1-E (AUC = 0,305) et TLR4-

E_CTLA4-E (AUC = 0,312), ces combinaisons à faible performance ne permettent pas de 

différencier efficacement les patientes atteintes de cancer du sein des femmes saines, leur 

utilité clinique est donc très limitée, voire nulle. 

 

Ainsi, CYP19A1-E_ESR1-E  et  ESR1-E_PGR-E  sont les meilleures combinaisons de 

biomarqueurs pour le diagnostic ou le dépistage du cancer du sein dans cette population, avec 

des AUC nettement supérieures à 0,7. Ces combinaisons montrent une capacité significative à 

discriminer les états cliniques liés à l'expression hormonale et au métabolisme des œstrogènes. 

Pour la pratique clinique, il est pertinent de privilégier les panels intégrant ces combinaisons 

pour améliorer la fiabilité du diagnostic et du pronostic du cancer du sein. 
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Figure 83. Evaluation de la valeur prédictive de la combinaison des biomarqueurs transcriptionnels 

par la courbe ROC.  

 
 

En résumé, les combinaisons impliquant ESR1-E et CYP19A1-E montrent les meilleures 

performances, probablement en raison de leur rôle central dans la régulation hormonale du 

cancer du sein. Les autres combinaisons, en particulier celles impliquant CD274 et PDCD1, sont 

moins performantes, suggérant qu'elles ne sont pas des biomarqueurs discriminants efficaces 

dans ce contexte. 

 

9.3. Analyse ROC par cluster 

9.3.1. Cas du cluster 0  

a/ Gènes méthylés (Biomarqueurs Epigénétiques) 

Les résultats obtenus pour les biomarqueurs épigénétiques montrent des performances distinctes 

en termes de capacité prédictive, mesurée par l'AUC (Figure 84). 
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Figure 84. Evaluation de la valeur prédictive des biomarqueurs épigénétiques du cluster 0  

par la courbe ROC.  

 

 

 TLR9 (AUC = 0.820), présente un très bon pouvoir discriminant. Ce gène méthylé permet 

de distinguer efficacement les patientes atteintes de cancer du sein des témoins. TLR9 est un 

excellent candidat pour le diagnostic ou le dépistage. 

 PDCD1 (AUC = 0.687), présente un bon pouvoir discriminant. Ce gène permet une 

discrimination utile, mais moins marquée que TLR9. 

 CD274 (AUC = 0.633), présente un pouvoir discriminant modéré. Peut contribuer à un 

panel de biomarqueurs, mais n’est pas suffisant seul. 

 CTLA4 (AUC = 0.660), présente un pouvoir discriminant modéré. Utile en association avec 

d’autres marqueurs. 

 TLR4 (AUC = 0.499) et NF-κB1 (AUC = 0.495) sont des biomarqueurs peu ou pas 

discriminants. Leur performance est faible. 

 ESR1 (AUC = 0.190), CYP19A1 (AUC = 0.401), PGR (AUC = 0.201), ERBB2 (AUC = 

0.278), présente un pouvoir discriminant très faible voir nul.  
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TLR9 est le biomarqueur méthylé le plus prometteur pour le dépistage, le diagnostic ou le 

pronostic du cancer du sein dans ce cluster. TLR9 peut être envisagé comme biomarqueur 

principal pour la détection du cancer du sein basé sur la méthylation. 

PDCD1, CTLA4 et CD274 présentent un intérêt modéré et pourraient être intégrés dans un 

panel pour augmenter la sensibilité et la spécificité du test. 

Les autres gènes n’ont pas d’intérêt clinique en tant que biomarqueurs méthylés seuls pour le 

cancer du sein, selon ces résultats. 

 

b/ Gènes exprimés (Biomarqueurs Transcriptionnels) 

Les résultats obtenus pour les biomarqueurs transcriptionnels montrent des performances 

distinctes en termes de capacité prédictive, mesurée par l'AUC (Figure 85). 

 

 ESR1-E (AUC = 0.800) présente la meilleure performance discriminante parmi tous les 

marqueurs testés. Avec un AUC de 0.800, il montre une excellente capacité à distinguer les 

deux groupes étudiés. Cela est cohérent avec le rôle central du récepteur des œstrogènes 

(ESR1) dans le cancer du sein, notamment pour les tumeurs hormono-dépendantes. 

 PGR-E (AUC = 0.685) et ERBB2-E (AUC = 0.624) montrent une capacité de 

discrimination modérée. PGR (récepteur de la progestérone) et ERBB2 (HER2) sont 

également des marqueurs majeurs dans le sous-typage et la prise en charge du cancer du 

sein. 

 CYP19A1-E (AUC = 0.341), NFKB1-E (AUC = 0.380), CD274-E (AUC = 

0.166), PDCD1-E (AUC = 0.124), TLR4-E (AUC = 0.236), TLR9-E (AUC = 0.124) et 

CTLA4-E (AUC = 0.097) présentent des AUC faibles, inférieurs à 0.5, indiquant une faible 

voire aucune capacité discriminante dans ce contexte. Certains AUC très bas (<0.2) 

suggèrent même une tendance inverse, mais cela peut aussi refléter un manque de puissance 

statistique ou une absence d’association réelle. 

 

ESR1-E ressort comme le meilleur biomarqueur discriminant pour le Cluster 0 dans le 

cancer du sein, suivi par PGR-E et ERBB2-E. Les autres biomarqueurs immunitaires testés 

n’ont pas de valeur discriminante notable dans cette analyse. 
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Ces résultats confirment l’importance des marqueurs hormonaux (ER, PR) et HER2 dans la 

stratification et la prise en charge du cancer du sein, tandis que les marqueurs immunitaires 

testés ici n’apportent pas d’information discriminante supplémentaire dans ce contexte. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Figure 85. Evaluation de la valeur prédictive des biomarqueurs transcriptionnels du cluster 0  

par la courbe ROC.  
 

 

En pratique clinique, il serait intéressant de privilégier ESR1-E, éventuellement en panel avec 

PGR-E et ERBB2-E, pour améliorer la détection ou le pronostic du cancer du sein dans ce 

cluster. 

 

9.3.2. Cas du cluster 1  

a/ Gènes méthylés (Biomarqueurs Epigénétiques) 

La courbe ROC pour les différents biomarqueurs épigénétiques, permettant d’évaluer leur 

capacité de prédiction vitale mesurée par l'AUC (Figure 86). 

 

 ESR1 (AUC = 0.810) et PGR (AUC = 0.799) présentent la meilleure performance 

discriminante. Un AUC supérieur à 0.8 indique une excellente capacité à distinguer les 

groupes comparés, ce qui confirme leur rôle central dans la biologie et le diagnostic du 

cancer du sein. 
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 ERBB2 (AUC = 0.722) montre également une bonne performance, cohérente avec son 

importance dans le sous-typage moléculaire du cancer du sein (HER2+). 

 CYP19A1 (AUC = 0.599) et NFKB1 (AUC = 0.505) présentent une capacité de 

discrimination faible à modérée, avec des AUC proches de 0.5, ce qui limite leur utilité 

diagnostique dans ce contexte. 

 TLR4 (AUC = 0.501) n’a aucune valeur discriminante (AUC proche de la ligne aléatoire). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 86. Evaluation de la valeur prédictive des biomarqueurs épigénétiques du Cluster 1  

par la courbe ROC.  

 

 

 PDCD1 (AUC = 0.313), CD274 (AUC = 0.367), TLR9 (AUC = 0.180), CTLA4 (AUC = 

0.340) ont des AUC nettement inférieurs à 0.5, ce qui indique non seulement une absence 

de pouvoir discriminant, mais suggère aussi que leur méthylation pourrait être inversement 

associée à la pathologie étudiée ou que ces marqueurs ne sont pas pertinents dans ce 

contexte. 
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ESR1, PGR et ERBB2 sont les meilleurs biomarqueurs de méthylation pour discriminer les 

états cliniques dans le Cluster 1 du cancer du sein, ce qui confirme leur utilité clinique et 

biologique. Les autres biomarqueurs, notamment immunitaires (PDCD1, CD274, TLR9, 

CTLA4), ne montrent pas de valeur discriminante dans cette analyse. 

Ces résultats soulignent l’importance des marqueurs hormonaux et HER2 dans la stratification 

des cancers du sein, tandis que les marqueurs de l’immunité innée/adaptative testés ici 

apparaissent moins informatifs pour la méthylation dans ce contexte. 

Ces biomarqueurs peuvent être utilisés pour différencier ce sous-groupe de patients et pourraient 

avoir des applications cliniques pour le diagnostic et la stratification des traitements. 

 

b/ Gènes exprimés (Biomarqueurs Transcriptionnels) 

La courbe ROC pour les différents biomarqueurs épigénétiques, permettant d’évaluer leur 

capacité de prédiction vitale mesurée par l'AUC (Figure 87). 

 

 CTLA4-E (AUC = 0.903), PDCD1-E (AUC = 0.876), TLR9-E (AUC = 0.876), CD274-E 

(AUC = 0.834) (biomarqueurs immunitaires) montrent une excellente performance 

discriminante (AUC > 0.8), suggérant qu’ils sont particulièrement pertinents pour 

différencier les groupes cliniques dans ce cluster. 

 TLR4-E (AUC = 0.764) et CYP19A1-E (AUC = 0.659) présentent une capacité de 

discrimination modérée. 

 NFKB1-E (AUC = 0.620) présente une performance modérée. 

 ESR1-E (AUC = 0.200), PGR-E (AUC = 0.315), ERBB2-E (AUC = 0.376), ces 

marqueurs classiques du cancer du sein (hormonaux et HER2) ont des AUC très faibles, 

indiquant une absence de pouvoir discriminant, voire une association inverse dans ce 

contexte. 
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Figure 87. Evaluation de la valeur prédictive des biomarqueurs transcriptionnels du Cluster 1  

par la courbe ROC.  

 

Les biomarqueurs immunitaires (CTLA4-E, PDCD1-E, TLR9-E, CD274-E) sont les plus 

performants pour discriminer les états cliniques du Cluster 1, surpassant largement les 

marqueurs hormonaux et HER2. 

Ces résultats suggèrent que, pour le Cluster 1, l’expression des gènes immunitaires joue un rôle 

clé dans la stratification tumorale, ouvrant des perspectives pour le développement de signatures 

pronostiques ou prédictives basées sur l’immunité dans le cancer du sein. 

 

10. ANALYSE PAR CLUSTER DES VOIES KEGG RÉVÉLANT DES 

SIGNATURES MOLÉCULAIRES TUMORALES  

10.1. Cas du cluster 0 

L’analyse fonctionnelle des gènes regroupés dans le Cluster 0 (Figure 88) révèle une forte 

association avec des processus biologiques clés du développement mammaire et de la 

physiologie hormonale féminine, notamment la différenciation des glandes mammaires, la 

maturation de l’endomètre et la signalisation par les récepteurs hormonaux tels que ESR1 
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(récepteur aux œstrogènes). Ces résultats sont particulièrement pertinents dans le contexte du 

cancer du sein, où l’expression et l’amplification du gène ESR1 jouent un rôle central dans la 

progression tumorale et la réponse aux traitements hormonaux, notamment les anti-œstrogènes 

comme le tamoxifène. 

 

 

Figure 88. Analyse des voies KEGG des gènes différentiellement exprimés dans le cluster 0.  

log10(P-value) 
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La Figure 88 présente les termes biologiques ou fonctionnels les plus significativement enrichis 

pour les gènes du Cluster 0. L’axe des abscisses indique la significativité statistique de chaque 

terme (−log₁₀(p-value)), ce qui signifie que plus la barre est longue, plus l’enrichissement est 

significatif. 

Les termes enrichis liés à la « female gonad development », au « mammary gland branching 

involved in pregnancy » et à la « response to estrogen stimulus » soulignent l’importance des 

voies hormonales dans la régulation de la croissance et de la différenciation des cellules 

mammaires, processus souvent altérés dans les tumeurs mammaires. Par ailleurs, 

l’enrichissement en termes liés à la réponse immunitaire locale suggère un rôle potentiel du 

microenvironnement immunitaire dans la modulation de la progression tumorale. 

 

1. Gènes et processus associés : les termes les plus significatifs sont liés à la gonadogenèse 

féminine, au développement des caractères sexuels primaires féminins, à la ramification de la 

glande mammaire pendant la grossesse, et à la réponse aux estrogènes (exp. "estrogen 

response element binding"). 

2. P-values et -log10(P-value) : les p-values faibles, inférieures à 0.05, indiquent une forte 

probabilité que ces processus soient effectivement associés au cluster. Par exemple, des p-

values comme 0.000294 ("female gonad development") indiquent une association 

significative. Le -log10(P-value) montre la force de l'association : plus il est élevé, plus 

l'association est significative. Par exemple, une valeur de 3.53 correspond à une p-value de 

0.000294, ce qui montre une forte significativité. 

3. Intersection Size et Gene IDs : cela montre combien de gènes sont impliqués dans chaque 

processus et les identifiants des gènes associés. Cela peut vous donner des informations 

supplémentaires sur les gènes ou complexes spécifiques qui sont associés à chaque processus 

biologique. Par exemple, l’intersection de 3 pour "female gonad development" implique 3 

gènes spécifiques. 

 

Cette signature fonctionnelle corrobore les modèles actuels de cancérogenèse mammaire, où les 

altérations génétiques et épigénétiques affectent les cellules souches mammaires ou leurs 

progéniteurs, modifiant leur capacité d’auto-renouvellement et leur différenciation, ce qui peut 

favoriser la formation de cellules cancéreuses capables de proliférer et de métastaser. 

 

En résumé, le Cluster 0 semble représenter un ensemble de gènes impliqués dans les 

mécanismes fondamentaux du développement mammaire et de la régulation hormonale, qui sont 
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au cœur de la physiopathologie du cancer du sein. Ces résultats renforcent l’intérêt d’étudier ces 

voies pour mieux comprendre les mécanismes de résistance aux traitements hormonaux et pour 

identifier de nouvelles cibles thérapeutiques. 

 
10.2. Cas du cluster 1 

La Figure 89 présente les termes biologiques ou fonctionnels les plus significativement enrichis 

pour les gènes du Cluster 1. L’axe des abscisses indique la significativité statistique de chaque 

terme (−log₁₀(p-value)), ce qui signifie que plus la barre est longue, plus l’enrichissement est 

significatif. 

L’analyse d’enrichissement fonctionnel des gènes de ce Cluster 1 met en évidence une 

prédominance marquée des processus immunitaires, avec une significativité particulièrement 

forte pour les interactions entre cellules immunitaires et microARNs dans le 

microenvironnement tumoral, ainsi que pour la voie PD-1/PD-L1, cible majeure des immuno-

thérapies actuelles. D’autres processus tels que la signalisation Toll-like, la prolifération 

lymphocytaire et la régulation de la production de cytokines confirment l’implication centrale de 

l’immunité adaptative et innée dans ce Cluster. Ces résultats suggèrent que les tumeurs du sein 

présentant ce profil moléculaire pourraient bénéficier de stratégies thérapeutiques ciblant 

l’environnement immunitaire tumoral, notamment les inhibiteurs de points de contrôle 

immunitaire. Cette signature fonctionnelle pourrait ainsi servir de base à une stratification des 

patientes en vue de traitements personnalisés 

 

1. Processus Immunitaires : ce Cluster est fortement associé à des processus immunitaires 

comme l'interaction entre les cellules immunitaires et les microARN, l'expression de 

PD-L1 et le chemin de la voie de checkpoint PD-1, et la régulation de la réponse 

immune. Cela suggère que ce cluster pourrait être plus activé sur le plan immunologique. 

2. P-values et -log10(P-value) : comme pour le cluster 0, les p-values faibles et les -log10(P-

value) élevés indiquent une association significative. Par exemple, une p-value de 0.000052 

pour "Interactions between immune cells and microRNAs" et une valeur de -log10(P-value) 

de 4.29 montrent une très forte association. 

3. Gene IDs et Intersection Size : ces valeurs nous montrent le nombre de gènes impliqués 

dans chaque processus. Par exemple, "positive regulation of immune response" a une 

intersection de 4, signifiant que 4 gènes sont associés à ce processus spécifique. 
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Figure 89. Analyse des voies KEGG des gènes différentiellement exprimés dans le cluster 1.  

 

 
1. Le Cluster 1 est fortement associé à la régulation immunitaire : l’enrichissement en 

voies PD-1/PD-L1, signalisation Toll-like, activation des lymphocytes T et B, et production 

de cytokines (interleukines) suggère que les gènes de ce cluster participent à la modulation 

de la réponse immunitaire dans le microenvironnement tumoral. 

2. Implication thérapeutique : les voies PD-1/PD-L1 sont des cibles majeures des 

immunothérapies modernes (anticorps anti-PD-1/PD-L1). Leur enrichissement ici suggère 

log10(P-value) 
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que les tumeurs caractérisées par ce cluster pourraient être particulièrement sensibles à ces 

traitements. 

3. Perspective translationnelle : la prédominance des processus immunitaires dans ce cluster 

met en avant l’importance de la composante immunitaire dans certains sous-types de cancer 

du sein, et pourrait orienter vers une stratification des patientes pour des thérapies ciblées 

sur l’immunité. 

 

 
Cluster 0 semble être plus lié à des processus hormonaux et de développement (notamment 

dans la gonadogenèse féminine et les réponses aux estrogènes), ce qui pourrait suggérer 

une sensibilité hormonale plus marquée, potentiellement avec des traitements 

hormonaux. 

Cluster 1, quant à lui, est davantage lié à des processus immunitaires, comme la régulation de la 

réponse immunitaire et les interactions immunitaires, ce qui pourrait indiquer un 

potentiel pour des thérapies immunomodulatrices ou des thérapies basées sur 

l'immunothérapie, telles que les inhibiteurs de point de contrôle (par exemple, anti-PD1). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

TROISIEME PARTIE  

 

MODÉLISATION DE LA SURVIE : 

BENCHMARK COMPARATIF ENTRE 

COX (APPRENTISSAGE HYBRIDE),  

ANN ET CNN 
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1- MODELISATION DE LA SURVIE PAR LE MODELE COX – 

HAZARD  

Dans le cadre de cette étude, une analyse de régression de Cox (Tableau 21) a été réalisée afin 

d’évaluer l’impact de plusieurs variables cliniques et moléculaires sur le risque associé au 

cancer du sein.  

 

Tableau 21. Analyse de survie par le modèle de Cox-Hazard dans la population totale. 
 

Variable Coef 
Exp 

(Coef) 

Se 

(Coef) 

Coef 

lower 

95% 

Coef 

upper 

95% 

Exp (Coef) 

lower 95% 

Exp (Coef) 

upper 95% 
z p -log2(p) 

Âge au 

diagnostic 

pathologique 

0.03 1.03 0.01 0.01 0.05 1.01 1.05 2.86 <0.005 7.90 

Stade 

pathologique T 
0.20 1.23 0.13 -0.06 0.47 0.94 1.60 1.52 0.13 2.96 

Stade 

pathologique N 
0.04 1.04 0.13 -0.21 0.29 0.81 1.33 0.30 0.76 0.39 

Stade 

pathologique M 
0.59 1.80 0.14 0.31 0.86 1.37 2.37 4.22 <0.005 15.29 

Stade 

pathologique 
0.02 1.02 0.07 -0.13 0.16 0.88 1.17 0.23 0.82 0.29 

DSS -10.69 0.00 8.34 -27.03 5.65 0.00 283.35 -1.28 0.20 2.32 

PDCD1-E -0.16 0.85 0.07 -0.30 -0.03 0.74 0.97 -2.35 0.02 5.74 

ESR1-E -0.02 0.98 0.05 -0.12 0.08 0.89 1.08 -0.46 0.65 0.63 

CYP19A1-E -0.02 0.98 0.09 -0.20 0.15 0.82 1.17 -0.26 0.79 0.34 

PGR-E -0.06 0.94 0.05 -0.16 0.04 0.85 1.04 -1.16 0.24 2.03 

 

Coefficient (Coef) et Hazard Ratio (Exp(Coef)) 

 Le coefficient représente l'effet log-linéaire de la variable sur le risque. 

 Exp(Coef) est le hazard ratio (HR), c’est-à-dire le facteur multiplicatif du risque associé à 

      une unité d’augmentation de la variable. 

 HR > 1 signifie augmentation du risque, HR < 1 signifie diminution du risque. 
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L’évaluation du modèle Cox-Hazard s’appuie sur les paramètres suivants : 

 Concordance : 0.24 

 AIC partiel : 1707.70 

 Test de log-vraisemblance : - 923.56 sur 10 degrés de liberté 

 

La Concordance du modèle indique un pouvoir prédictif très faible. Un bon modèle devrait 

atteindre une concordance d'au moins 0.5. 

L’AIC partiel sert à comparer plusieurs modèles. Plus il est bas, meilleur est l'ajustement. 

Le Test de log-vraisemblance confirme un ajustement relativement faible du modèle. 

 

Les résultats montrent que l’âge au diagnostic pathologique est un facteur pronostique 

significatif, avec un Hazard Ratio (HR) de 1,03 (IC 95% : 1,01–1,05, p < 0,005), indiquant une 

augmentation de 3 % du risque par année supplémentaire. 

 

Par ailleurs, le stade pathologique métastatique (stade M) s’est révélé être un facteur majeur, 

augmentant significativement le risque de 80 % (HR = 1,80 ; IC 95 % : 1,37–2,37 ; p < 0,005). 

En revanche, les stades T et N n’ont pas montré d’association statistiquement significative dans 

ce modèle (p > 0,1). 

 

Sur le plan moléculaire, l’expression de PDCD1-E a été identifiée comme un facteur protecteur, 

avec un HR de 0,85 (IC 95 % : 0,74–0,97 ; p = 0,02), suggérant que son augmentation est 

associée à une diminution significative du risque de 15 %. Les autres marqueurs étudiés (ESR1-

E, CYP19A1-E, PGR-E) n’ont pas présenté d’effet significatif. 

 

Ces résultats soulignent l’importance combinée des facteurs cliniques et moléculaires dans la 

stratification du risque et la prise en charge personnalisée des patients. Ils ouvrent également des 

perspectives pour le développement de biomarqueurs pronostiques et de cibles thérapeutiques. 

 

Bien que certaines variables cliniques (âge, stade M) soient significatives, le pouvoir prédictif 

du modèle reste faible (concordance 0.24). Il est nécessaire de : 

 Explorer d'autres variables cliniques ou biologiques, 

 Évaluer différents biomarqueurs, 

 Envisager des modèles plus complexes  
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1.1. Application du modèle Cox-Hazard sur les clusters 0 et 1 

1- Biomarqueurs Epigénétiques 

Le choix de focaliser l’analyse sur la méthylation découle de considérations biologiques 

majeures : il est désormais bien établi que les altérations épigénétiques, en particulier 

l’hyperméthylation des promoteurs de gènes critiques, constituent des événements précoces de 

la tumorigenèse et sont susceptibles de moduler l’expression génique de manière durable. 

L'analyse de la survie globale (OS) a été approfondie par des modèles de régression de Cox 

multivariée, appliqués séparément aux deux sous-groupes identifiés par la méthode de clustering 

(Tableau 22 et 23). Ces modèles ont intégré la méthylation de biomarqueurs immuno-

hormonaux, ainsi que l’âge au diagnostic et le statut ménopausique, dans le but d’évaluer le rôle 

pronostique indépendant de l’épigénétique tumorale. 

 

Tableau 22. Analyse de survie par le modèle de Cox-Hazard pour le Cluster 0. 

 

Gènes Coef 
Exp 

(Coef) 

SE 

(Coef) 

Coef 95% 

CI [Bas] 

Coef 95% 

CI [Haut] 

Exp (Coef) 

95% CI 

[Bas] 

Exp (Coef) 

95% CI 

[Haut] 

z p -log2(p) 

PDCD1 1.45 4.24 2.42 -3.30 6.19 0.04 489.64 0.60 0.55 0.86 

CD274 2.83 16.89 3.21 -3.47 9.12 0.03 9150.16 0.88 0.38 1.40 

TLR4 -0.54 0.59 1.16 -2.81 1.74 0.06 5.69 -0.46 0.64 0.63 

TLR9 -7.69 0.00 5.59 -18.64 3.26 0.00 26.03 -1.38 0.17 2.57 

CTLA4 3.21 24.83 2.69 -2.06 8.49 0.13 4853.45 1.19 0.23 2.10 

NFKB1 -9.24 0.00 8.03 -24.98 6.50 0.00 662.34 -1.15 0.25 2.00 

ESR1 -4.18 0.02 2.48 -9.03 0.67 0.00 1.96 -1.69 0.09 3.45 

CYP19A1 -4.02 0.02 3.32 -10.52 2.49 0.00 12.09 -1.21 0.23 2.14 

PGR 7.12 1235.69 6.02 -4.67 18.91 0.01 1.63e+08 1.18 0.24 2.08 

ERBB2 -0.63 0.53 4.40 -9.26 8.00 0.00 2971.08 -0.14 0.89 0.17 

Age au 

diagnostic  
0.03 1.03 0.02 -0.01 0.06 0.99 1.06 1.63 0.10 3.26 

statut 

Ménopausique  
0.12 1.13 0.31 -0.49 0.73 0.61 2.07 0.39 0.70 0.52 
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Dans ce sous-groupe, aucune variable n'a atteint le seuil de significativité statistique. Toutefois, 

certaines tendances méritent d’être soulignées : 

 La méthylation d'ESR1 (codant pour le récepteur des œstrogènes) et de CYP19A1 

(aromatase) est associée à un coefficient négatif, ce qui pourrait refléter un effet 

protecteur de la méthylation, par suppression de voies favorisant la prolifération 

tumorale hormono-dépendante. 

 À l’inverse, l’hyperméthylation du gène PGR (récepteur de la progestérone) semble 

associée à une augmentation marquée du risque de décès (coef = 7,12), bien que 

l'intervalle de confiance large impose une interprétation prudente. 

 Concernant les gènes immunitaires, la méthylation de PDCD1 et de CD274 semble, de 

façon non significative, corrélée à un pronostic défavorable. 

 

Tableau 23. Analyse de survie par le modèle de Cox-Hazard pour le Cluster 1. 

Variable Coef exp(Coef) SE(Coef) 

Coef 

95% CI 

[Bas] 

Coef 

95% CI 

[Haut] 

exp(Coef) 

95% CI 

[Bas] 

exp(Coef) 

95% CI 

[Haut] 

z p -log2(p) 

PDCD1 -3.23 0.04 2.66 -8.45 1.99 0.00 7.33 -1.21 0.23 2.15 

CD274 7.28 1453.30 4.09 -0.74 15.30 0.48 4.43e+06 1.78 0.08 3.73 

TLR4 -3.17 0.04 1.69 -6.48 0.13 0.00 1.14 -1.88 0.06 4.07 

TLR9 -3.35 0.04 3.51 -10.22 3.52 0.00 33.93 -0.95 0.34 1.56 

CTLA4 3.95 52.12 3.62 -3.14 11.05 0.04 62742.96 1.09 0.27 1.86 

NFKB1 18.46 1.04e+08 11.49 -4.06 40.99 0.02 6.33e+17 1.61 0.11 3.21 

ESR1 -1.44 0.24 2.37 -6.09 3.21 0.00 24.70 -0.61 0.54 0.88 

CYP19A1 0.30 1.35 4.37 -8.26 8.87 0.00 7101.54 0.07 0.94 0.08 

PGR 8.47 4752.77 3.01 2.56 14.37 12.95 1.74e+06 2.81 <0.005 7.66 

ERBB2 -6.61 0.00 3.72 -13.90 0.68 0.00 1.98 -1.78 0.08 3.72 

Age au 

diagnostic  
-0.01 0.99 0.02 -0.05 0.03 0.96 1.03 -0.39 0.70 0.51 

statut 

Ménopausique  
-0.61 0.54 0.35 -1.30 0.08 0.27 1.09 -1.72 0.09 3.55 
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Le modèle de Cox pour le Cluster 0 a été ajusté sur 265 patients, parmi lesquels 46 événements 

(décès) ont été observés. L’analyse fait émerger plusieurs facteurs pronostiques : 

 L’hyperméthylation du PGR est fortement associée à une augmentation significative du 

risque de décès (p < 0,005). Cette observation suggère que dans ce sous-groupe, la perte 

d’expression du récepteur de la progestérone, via des mécanismes épigénétiques, pourrait 

être un marqueur d’agressivité tumorale accrue. 

 Les méthylations de CD274 (PD-L1) et de TLR4 tendent vers la significativité. La 

méthylation accrue de CD274 est associée à un mauvais pronostic, probablement en 

raison d’une désactivation du checkpoint immunitaire et d'une évasion immune facilitée. 

 Enfin, la méthylation d’ERBB2 semble associée à un meilleur pronostic (coef négatif), en 

cohérence avec la littérature suggérant que la perte d’expression d’ERBB2 (HER2) est 

moins fréquemment associée aux formes les plus agressives de cancer du sein  

 

* Performances globales des modèles : 

Dans les deux clusters, les modèles de Cox présentent une Concordance de 0,72, attestant d’une 

bonne capacité prédictive. Le partial AIC est inférieur dans le Cluster 1 (249,37) comparé au 

Cluster 0 (411,76), ce qui suggère un ajustement plus précis du modèle aux données du Cluster 

1. De plus, le test du log- vraisemblance révèle une signification statistique pour le Cluster 1 (p 

< 0,02), contrairement au Cluster 0 (p = 0,07), renforçant l’idée que dans le Cluster 1, la 

méthylation exerce un impact plus directement mesurable sur la survie. 

 

* Considérations biologiques et cliniques : 

Ces résultats confirment l’hypothèse selon laquelle l'impact des modifications épigénétiques sur 

la survie varie selon les caractéristiques moléculaires des tumeurs. Dans les tumeurs du Cluster 

1, au profil probablement plus agressif, l’hyperméthylation de gènes clés (hormonaux et 

immunitaires) apparaît comme un déterminant majeur de la survie, tandis que dans le Cluster 0, 

la méthylation semble exercer une influence plus subtile, noyée parmi d'autres mécanismes 

biologiques. 

D'un point de vue translationnel, ces observations suggèrent que la méthylation du PGR et du 

CD274 pourrait constituer des cibles potentielles pour le développement de nouveaux outils 

pronostiques ou pour affiner les stratégies thérapeutiques personnalisées, en particulier dans les 

cancers du sein de biologie agressive. 
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2- Biomarqueurs Transcriptionnels  

Afin d'explorer les facteurs associés à la survie globale (Overall Survival) dans les deux clusters 

identifiés par l'analyse de regroupement, un modèle de Cox multivarié a été ajusté séparément 

pour chaque cluster (Tableau 24 et 25). Les covariables incluses comprenaient l'expression 

génique de PDCD1, CD274, TLR4, TLR9, CTLA4, NFKB1, ESR1, CYP19A1, PGR et ERBB2, 

ainsi que l'âge au diagnostic et le statut ménopausique. 

 

Tableau 24. Analyse de survie par le modèle de Cox-Hazard dans le Cluster 0. 

 

Variable Coef Exp (Coef) Se (coef) IC 95% Coef IC 95% exp (Coef) z p -log2(p) 

PDCD1-E -0.37 0.69 0.14 [-0.66, -0.09] [0.52, 0.91] -2.59 0.01 6.70 

CD274-E -0.42 0.65 0.22 [-0.85, 0.00] [0.43, 1.00] -1.95 0.05 4.30 

TLR4-E 0.64 1.90 0.26 [0.14, 1.15] [1.15, 3.16] 2.50 0.01 6.31 

TLR9-E 0.33 1.40 0.17 [-0.00, 0.67] [1.00, 1.96] 1.94 0.05 4.26 

CTLA4-E 0.10 1.10 0.17 [-0.23, 0.43] [0.79, 1.54] 0.58 0.56 0.84 

NFKB1-E -0.13 0.88 0.33 [-0.77, 0.52] [0.46, 1.68] -0.38 0.70 0.51 

ESR1-E -0.07 0.93 0.08 [-0.23, 0.09] [0.79, 1.10] -0.82 0.41 1.28 

CYP19A1-E -0.17 0.85 0.13 [-0.42, 0.08] [0.66, 1.09] -1.30 0.19 2.36 

PGR-E -0.03 0.97 0.08 [-0.18, 0.11] [0.83, 1.12] -0.45 0.65 0.61 

ERBB2-E -0.06 0.95 0.14 [-0.34, 0.22] [0.71, 1.25] -0.40 0.69 0.53 

Age au 

diagnostic  
0.05 1.05 0.02 [0.02, 0.08] [1.02, 1.08] 3.31 <0.005 10.05 

statut 

Ménopausique  
0.17 1.19 0.35 [-0.51, 0.86] [0.60, 2.36] 0.50 0.62 0.70 

 

 

Le modèle de Cox pour le Cluster 0, présente une concordance de 0,75, indiquant une bonne 

capacité discriminante. Le test du rapport de vraisemblance est significatif (p < 0,005), avec un -

log2(p) de 8,49, soutenant la qualité de l'ajustement. 

Parmi les facteurs étudiés : 
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 PDCD1-E est significativement associé à une meilleure survie (HR = 0,69 ; p = 0,01), 

suggérant qu'une expression plus élevée de PDCD1 est protectrice. 

 CD274-E montre une tendance protectrice (HR = 0,65) mais n'atteint la significativité 

que marginalement (p = 0,05). 

 TLR4-E est significativement associé à un risque accru de décès (HR = 1,90 ; p = 0,01). 

 TLR9-E présente également une association modérée avec une survie diminuée (HR = 

1,40 ; p = 0,05). 

 L'âge au diagnostic est fortement associé à la survie (HR = 1,05 par année 

supplémentaire ; p < 0,005). 

Les autres biomarqueurs, notamment CTLA4-E, NF-κB1-E, ESR1-E, CYP19A1-E, PGR-E, 

ERBB2-E et le statut de ménopause, n'ont pas montré d'association statistiquement significative 

avec la survie dans ce cluster. 

 

 

Tableau 25. Analyse de survie par le modèle de Cox-Hazard dans le Cluster 1 
 

Variables Coef Exp (Coef) Se (Coef) IC 95% Coef IC 95% exp (Coef) z p -log2(p) 

PDCD1-E -0.11 0.90 0.21 [-0.52, 0.30] [0.59, 1.35] -0.53 0.60 0.74 

CD274-E 0.25 1.29 0.21 [-0.16, 0.67] [0.85, 1.96] 1.20 0.23 2.11 

TLR4-E 0.43 1.54 0.29 [-0.14, 1.01] [0.87, 2.75] 1.48 0.14 2.83 

TLR9-E -0.01 0.99 0.24 [-0.49, 0.47] [0.62, 1.61] -0.02 0.98 0.03 

CTLA4-E -0.28 0.75 0.22 [-0.72, 0.15] [0.49, 1.16] -1.28 0.20 2.32 

NFKB1-E -0.51 0.60 0.51 [-1.50, 0.49] [0.22, 1.63] -1.00 0.32 1.65 

ESR1-E -0.11 0.90 0.10 [-0.31, 0.10] [0.73, 1.10] -1.02 0.31 1.70 

CYP19A1-E 0.15 1.16 0.15 [-0.14, 0.43] [0.87, 1.54] 1.01 0.31 1.67 

PGR-E 0.01 1.01 0.09 [-0.17, 0.19] [0.84, 1.21] 0.12 0.91 0.14 

ERBB2-E -0.20 0.82 0.17 [-0.53, 0.13] [0.59, 1.14] -1.18 0.24 2.08 

Age au diagnostic  
0.01 1.01 0.02 [-0.03, 0.04] [0.97, 1.05] 0.38 0.71 0.50 

statut 

Ménopausique  

-0.47 0.63 0.36 [-1.17, 0.23] [0.31, 1.26] -1.31 0.19 2.38 
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Dans le Cluster 1, l'analyse a porté sur 266 patients avec 30 événements observés. Le modèle 

présente également une concordance de 0,75, mais le test du rapport de vraisemblance est moins 

significatif (p = 0,01 ; -log2(p) = 2,54), indiquant un pouvoir explicatif plus faible par rapport au 

Cluster 0. 

Les autres facteurs n'ont pas montré une signification statistique dans ce groupe : 

 TLR4-E montre une augmentation non significative du risque (HR = 1,54 ; p = 0,14). 

 CD274-E est associé à un effet protecteur modéré (HR = 1,29 ; p = 0,23). 

 CTLA4-E tend à être protecteur (HR = 0,75 ; p = 0,20). 

 Le statut ménopausique montre une association non significative vers une meilleure 

survie pour les patientes ménopausées (HR = 0,63 ; p = 0,19). 

Ainsi, contrairement au Cluster 0, aucune variable ne ressort de manière marquée dans le 

Cluster 1, ce qui pourrait refléter une hétérogénéité biologique plus importante ou un nombre 

d'événements (nombre de décès dans chaque cluster) insuffisant pour détecter des associations 

robustes. 

 

2. MODELES DEEP LEARNING 

 2.1. Réseaux de Neurones Artificiels (ANN) 

Un modèle de réseaux de neurones entièrement connectés (ANN) a été réalisé afin de prédire la 

survie des patients en fonction des biomarqueurs épigénétiques et transcriptionnels et des 

paramètres cliniques. 

L'entraînement a été effectué sur 2000 époques, avec une optimisation basée sur la descente de 

gradient et une fonction de coût logarithmique (log loss). 

 

2.1.1. Performance globale 

L’évaluation finale du modèle sur l’ensemble de test donne les résultats suivants : 

 Accuracy finale : 96,80% 

 Loss finale : 0.1674 

 AUC-ROC : 0.99 

Ces performances indiquent que le modèle ANN est très efficace pour distinguer les classes. 

L'accuracy élevée (96,80%) et l'AUC-ROC proche de 1.0 (0.99) confirment sa capacité à bien 

discriminer les patients survivants et décédés. 
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2.1.2. Convergence du modèle 

Le suivi de l'entraînement montre (Figure 90): 

 Une diminution progressive de la fonction de perte, indiquant une bonne convergence du 

modèle. 

 Une augmentation parallèle de l'accuracy, démontrant une amélioration progressive des 

prédictions. 

 

 

Figure 90. Courbes de perte et d'accuracy du modèle ANN. 

 

2.1.3. Matrice de confusion 

Analyse par Classe (Tableau 26) : 

 Classe 0 (Patients vivants) : 

 Précision : 96,4 % 

 Rappel : 100 % 

 F1-score : 98,17 % Le modèle identifie parfaitement les patients survivants. 

 Classe 1 (Patients décédés) : 

 Précision : 100 % 

 Rappel : 77,63 %, indiquant que 17 patients décédés ont été mal classés. 

 F1-score : 87,41 % 
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Tableau 26. Performance du modèle ANN par classe de survie. 

Classe Précision Rappel F1-score Support 

0 (Vivantes) 96.40% 100% 98.17%      455 

1 (Décédés) 100% 77.63% 87.41% 76 

Moyenne macro 98.20% 88.82% 92.79% 531 

Moyenne pondérée 96.91% 96.80% 96.63% 531 

 

 

 

Figure 91. Matrice de confusion du modèle ANN. 

 

Bien que la précision soit parfaite pour les patients décédés, le rappel indique que le modèle 

pourrait encore être amélioré pour détecter toutes les patientes à risque, décédées incorrectement 

et prédits comme vivantes (Faux Négatifs = 17) (Figure 91). 

 

Le modèle ANN a atteint un AUC-ROC de 0,99 (Figure 92), indiquant sa capacité à distinguer 

très efficacement les patients vivants des décédés avec une performance très élevée. 
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Figure 92. Courbe AUC-ROC du modèle ANN. 

 

Le modèle ANN présente une excellente précision globale (96,80%) et un AUC-ROC très élevé 

(0.99), démontrant une grande capacité à distinguer les classes. Il identifie parfaitement la classe 

majoritaire (0 : les patients vivants) et ne génère aucun faux positif pour la classe minoritaire (1 : 

patientes décédés). Toutefois, un rappel de 77,63% pour la classe 1 indique une sous-estimation 

des patients décédés, suggérant la nécessité d'améliorations, notamment par le rééquilibrage des 

classes ou l’optimisation des hyperparamètres pour renforcer la détection des cas à risque.  

 

2.2. Réseaux de Neurones Convolutifs (CNN) 

Un modèle de réseaux de neurones convolutifs (CNN) a été mis en place afin de prédire la 

survie des patients en fonction de divers biomarqueurs et paramètres cliniques. 

L'entraînement a été effectué sur 1000 époques, avec une optimisation basée sur la descente de 

gradient et une fonction de coût logarithmique (log loss). 

 

2.2.1. Performance globale 

L’évaluation finale du modèle sur l’ensemble de test donne les résultats suivants : 

 Accuracy finale : 98,31%  

 Loss finale : 0.0454  

 AUC-ROC : 0.996  
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Ces performances indiquent que le modèle CNN est extrêmement efficace pour distinguer les 

classes. 

L'accuracy élevée (98,31%) et l'AUC-ROC proche de 1.0 (0.996) confirment sa capacité à bien 

discriminer les patients survivants et non survivants. 

 

 2.2.2. Convergence du modèle 

Le suivi de l'entraînement montre (Figure 93) : 

Une diminution rapide de la fonction de perte, indiquant une très bonne convergence du modèle. 

Une hausse stable de l'accuracy, montrant une amélioration constante des prédictions. 

 

 
Figure 93. Courbes de perte et d'accuracy du modèle CNN. 

 

 

2.2.3. Matrice de confusion 

Analyse par Classe (Tableau 27) : 

 Classe 0 (Patients vivants) : 

 Précision : 98,00 % 

 Rappel : 100,00 % 

 F1-score : 99,00 % 

Le modèle identifie parfaitement les patients vivants sans générer de faux négatifs. 
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 Classe 1 (Patients décédés) : 

 Précision : 97,00 % 

 Rappel : 90,79 %, ce qui indique que 7 patientes décédées ont été mal classées. 

 F1-score : 94,00 % 

 

 

            Tableau 27. Performance du modèle ANN par classe de survie. 

Classe Précision Rappel F1-score Support 

0 (Vivantes) 98,00% 100,00% 99,00% 455 

1 (Décédés) 97,00% 90,79% 94,00% 76 

Moyenne macro 98,00% 95,40% 96,50% 531 

Moyenne pondérée 98,00% 98,31% 98,00% 531 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

Figure 94. Matrice de confusion du modèle CNN. 
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AUC-ROC (Figure 95) : le modèle CNN a fourni un AUC-ROC de 0,99, traduisant ainsi une 

très bonne capacité de discrimination entre les patientes vivantes et décédées, et une 

performance robuste dans la prédiction de la survie. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 95. Courbe AUC-ROC du modèle CNN. 

 

La comparaison des deux modèles de deep learning développés pour prédire la survie des 

patientes révèle des performances globalement excellentes pour chacun. Le modèle ANN 

démontre une très bonne précision (96,80 %) et une capacité remarquable de discrimination 

(AUC-ROC de 0,99), mais montre une légère faiblesse dans la détection des patientes décédées, 

avec un rappel de 77,63 %. En revanche, le modèle CNN présente des performances légèrement 

supérieures, avec une précision finale plus élevée (98,31 %) et un AUC-ROC atteignant 0,99, 

traduisant une capacité de prédiction robuste. Le CNN offre également un meilleur équilibre 

entre la précision et le rappel pour les patients décédés (rappel de 90,79 %), ce qui renforce sa 

pertinence clinique. Ainsi, bien que les deux modèles soient efficaces, le CNN se distingue par 

sa meilleure capacité à détecter les cas à risque et son excellente robustesse globale, en faisant 

un outil prometteur pour améliorer la prédiction de la survie des patientes atteintes de CS. 

 

Le nombre d’époques d'entraînement a été adapté à chaque modèle afin d'assurer une 

convergence optimale. Le modèle ANN a été entraîné sur 2000 époques et le modèle CNN sur 

1000 époques, selon leur dynamique d'apprentissage respective. La comparaison des 

performances repose donc sur leurs résultats finaux et non sur le nombre d’époques. 
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Dans cette thèse, deux axes principaux ont été explorés afin de mieux comprendre la complexité 

du cancer du sein et d'améliorer la précision des diagnostics, du pronostic et des thérapies. Le 

premier axe porte sur la prédiction du statut HER2 à l'aide de quatre modèles d'apprentissage 

automatique, visant à optimiser l'identification de ce biomarqueur important pour les traitements 

ciblés. Le second axe concerne une analyse multiomique, qui explore l'impact de la méthylation 

de l'ADN et de l'expression génique sur la survie des patientes atteintes de cancer du sein, en 

intégrant les paramètres cliniques et biologiques. Ces deux recherches permettent d'approfondir 

la compréhension des mécanismes moléculaires du cancer du sein et d'améliorer les outils 

diagnostiques et pronostiques.  

 

Dans la première étude, les résultats obtenus avec le modèle CatBoost ont montré des 

performances supérieures en termes de précision et de fiabilité, ce qui offre de nouvelles 

perspectives pour l'intégration de l'IA dans la personnalisation des traitements oncologiques. Les 

cancers HER2 positifs sont, dans la majorité des cas, associés à une croissance plus rapide et 

sont susceptibles de répondre à des thérapies ciblées, tandis que les cancers HER2 négatifs 

croissent plus lentement et sont moins susceptibles de récidiver ou de se propager. Environ 20 % 

des patientes atteintes d’un cancer du sein métastatique présentent une surexpression du gène 

HER2 (Horimoto et al., 2022). Le statut HER2 est évalué par immunohistochimie (IHC), qui 

quantifie la protéine HER2 sur les cellules cancéreuses, ou par hybridation in situ en 

fluorescence (FISH) pour détecter des copies supplémentaires du gène HER2 (Che et al., 2023). 

Dans le cancer du sein métastatique, la surexpression de la protéine HER2 est associée à des 

caractéristiques histologiques sévères, une mortalité élevée, un risque accru de récidive et une 

réponse médiocre aux interventions thérapeutiques (Slamon et al., 1987 ; Tandon et al., 1989 ; 

Moasser et al., 2007). Les recherches récentes se sont concentrées sur la création de cadres 

prédictifs basés sur l'apprentissage automatique pour évaluer le statut HER2, dans le but 

d'améliorer la fiabilité et la compréhension des diagnostics pour les professionnels de santé. 

L’intelligence artificielle et les techniques de machine learning transforment ainsi le domaine de 

l’oncologie, notamment dans le diagnostic et le traitement du cancer du sein (Conde-Sousa et 

al., 2022 ; Cordova et al., 2023). Notre étude a mené une analyse comparative approfondie de 

plusieurs modèles de classification, incluant la régression logistique (LR), les forêts aléatoires 

(RF), LightGBM (LGBM) et CatBoost (CB), afin de prédire le statut HER2 dans le diagnostic 

du cancer du sein. Les résultats ont révélé que le modèle CatBoost surpassait les autres en 

termes de précision, d'exactitude et de performance globale, grâce à sa gestion avancée des 
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caractéristiques catégorielles. Son mécanisme de gradient boosting a permis de réduire de 

manière significative le surajustement, un défi fréquent dans les modèles d'apprentissage 

automatique (Hancock et al., 2020). De manière notable, le modèle CatBoost a présenté un 

équilibre exceptionnel entre la précision et le rappel, un critère clé pour minimiser les faux 

négatifs dans les diagnostics cliniques. Cela garantit que les patientes reçoivent un traitement 

adapté, réduisant ainsi les risques de sous-diagnostique. Une évaluation précise du statut HER2 

est en effet essentielle pour identifier les patientes susceptibles de bénéficier d'une thérapie 

ciblée anti-HER2, seule ou en association avec une chimiothérapie, afin de favoriser une 

approche de médecine de précision (Slamon et al., 2001 ; Liu et al., 2018). L'efficacité de 

CatBoost dans notre étude corrobore les travaux existants, qui mettent en lumière le potentiel 

des modèles de gradient boosting dans le diagnostic médical. En exploitant un ensemble 

complexe d'arbres de décision, CatBoost capture efficacement les schémas subtils et complexes 

des données cliniques et pathologiques, souvent négligés par des modèles plus simples (Zhang 

et al., 2019 ; Park et al., 2021). Notre étude a utilisé plusieurs métriques de performance, 

notamment l'exactitude, le score F1 et l'AUC-ROC, conformément aux meilleures pratiques en 

machine learning. Cette approche garantit une évaluation exhaustive des performances des 

modèles. Nous avons également identifié plusieurs facteurs influençant la prédiction du statut 

HER2 chez les patientes atteintes de CS, tels que l’IMC, l’âge, le sous-type hormonal, 

l’implication nodale et la taille de la tumeur. En particulier, un IMC élevé était significativement 

associé à un statut HER2 négatif. L’obésité et le surpoids ont été corrélés à une réduction des 

chances d’obtenir une réponse pathologique complète (pCR) dans les cancers du sein luminal 

HER2 positif, notamment dans le cadre de la thérapie néoadjuvante (Ebinç et al., 2022). Des 

méta-analyses ont également confirmé l’impact négatif de l’IMC sur les taux de pCR sous 

traitement néoadjuvant à base d’anti-HER2. En intégrant des données cliniques et pathologiques 

complètes, les cliniciens peuvent prendre des décisions thérapeutiques plus personnalisées et 

mieux adaptées, influençant positivement la prise en charge du cancer du sein (Ligorio et al., 

2022). Les principaux sous-types de cancer du sein, notamment Luminal A, Luminal B, HER2 

positif et triple négatif (TNBC), présentent des caractéristiques distinctes selon le statut des 

récepteurs hormonaux et HER2. Ces différences influencent directement les stratégies 

thérapeutiques et les résultats cliniques des patientes. Par ailleurs, l’âge, la taille de la tumeur et 

l’implication des ganglions lymphatiques jouent un rôle critique dans la détermination du stade 

du cancer et dans l’orientation des décisions thérapeutiques (O’Shaughnessy et al., 2023).  En 

combinant ces facteurs, les modèles prédictifs permettent aux professionnels de santé de prendre 

https://doi.org/10.1056/NEJM200103153441101
https://doi.org/10.1038/s41598-021-87171-5
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des décisions éclairées sur les stratégies de traitement et la gestion des patientes. Notre étude 

confirme que les modèles avancés de machine learning, en particulier CatBoost, peuvent 

améliorer considérablement la précision de la prédiction du statut HER2 à partir de données 

cliniques et pathologiques. Ces résultats comblent une lacune dans la prédiction précise du statut 

HER2 et établissent une base solide pour l'application d'algorithmes avancés dans la 

personnalisation des stratégies thérapeutiques. Un modèle capable d’identifier avec précision les 

prédicteurs associés à la réponse thérapeutique pourrait influencer les décisions médicales dans 

un futur proche. Cependant, certaines limitations doivent être prises en compte. L’évaluation des 

performances des modèles dépend d’un jeu de données spécifique, ce qui peut restreindre la 

généralisation des résultats à d'autres populations ou contextes cliniques. Par exemple, la taille 

de l’échantillon et la diversité des données cliniques peuvent affecter la robustesse des 

prédictions. De plus, la sélection des variables et des biomarqueurs dans notre étude pourrait 

introduire des biais, notamment en raison de l'absence de certains facteurs cliniques 

potentiellement pertinents, comme les traitements antérieurs ou les variations de suivi. Enfin, 

l'absence de données longitudinales dans l'analyse limite la capacité à évaluer la dynamique 

temporelle de la progression du cancer et la réponse aux traitements au fil du temps. Des études 

supplémentaires, idéalement avec des jeux de données plus vastes et diversifiés, ainsi que 

l'inclusion de données longitudinales, sont nécessaires pour valider et étendre ces conclusions. 

L’évaluation des performances des modèles dépend d’un jeu de données spécifique, ce qui peut 

restreindre la généralisation des résultats. Des études supplémentaires sont nécessaires pour 

valider et étendre ces conclusions. En termes de performances, le classement des modèles selon 

nos critères est le suivant : 1. CatBoost (CB) : Meilleur modèle global, offrant une précision 

exceptionnelle et une perte minimale. 2. Régression Logistique (LR) : Bonne discrimination et 

rappel parfait, mais avec une perte plus élevée. 3. LightGBM (LGBM) : Compromis satisfaisant 

entre AUC-ROC et perte, bien que légèrement inférieur à CB et LR. 4. Random Forest (RF) : 

Moins performant en termes de précision et de perte, mais reste compétitif pour discriminer les 

cas HER2 positifs et négatifs.  

 

Dans la seconde étude multiomique, nous avons exploré l’interaction complexe entre la 

méthylation de l’ADN, l’expression génique et les caractéristiques cliniques des patientes 

atteintes de cancer du sein, avec pour objectif d’identifier des biomarqueurs potentiels et des 

mécanismes moléculaires influençant la survie et la progression tumorale. En intégrant la 

méthylation et l’expression de gènes clés impliqués dans l’immunité et la régulation hormonale, 
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tels que PDCD1, CD274, TLR4, TLR9, CTLA4, NFKB1, ESR1, PGR, ERBB2, et CYP19A1, nous 

avons cherché à fournir une vision plus approfondie des dynamiques moléculaires sous-jacentes. 

Cette approche nous a permis de mieux  comprendre la manière dont ces biomarqueurs, en 

interaction avec les caractéristiques cliniques des patientes. L’analyse de notre cohorte de 531 

patientes atteintes de cancer du sein a révélé que le sous-type Luminal A représentait la majorité 

des cas (51,79 %), suivi des sous-types Luminal B et Basal. Ces résultats corroborent les 

observations antérieures, où le sous-type Luminal A est associé à un meilleur pronostic en raison 

d'une agressivité tumorale moindre et d'une meilleure réponse aux traitements hormonaux, par 

exemple, une étude marocaine rapporte 54,3 % de tumeurs Luminal A (Fouad, A., et al., 2012). 

En revanche, les sous-types HER2-enrichis et Basals sont associés à des formes plus agressives 

de cancer du sein, souvent caractérisées par une survie réduite, ce qui confirme l’importance de 

la classification moléculaire dans l’orientation des décisions thérapeutiques. Cette observation 

met en lumière le rôle essentiel de la classification moléculaire pour prédire la survie et la 

réponse aux traitements, notamment dans le cadre de traitements ciblés ou de thérapies 

combinées. L’âge moyen au diagnostic dans notre étude était de 57,56 ans, ce qui est similaire 

aux observations rapportées dans la littérature. En effet, plusieurs études épidémiologiques 

montrent que l’âge moyen au moment du diagnostic se situe généralement entre 55 et 60 ans 

dans les pays développés (Global Cancer Observatory, 2023). Cet âge avancé souligne la 

nécessité d’une meilleure sensibilisation pour le dépistage du cancer du sein chez les femmes 

âgées, un groupe de plus en plus touché par cette pathologie. Les analyses de la cohorte des 

profils de méthylation et d'expression génique dans le cancer du sein mettent en évidence des 

altérations épigénétiques et transcriptomiques spécifiques aux sous-types moléculaires, avec des 

conséquences cliniques majeures. Notre étude multiomique révèle des profils distincts des gènes 

immunitaires (CD274, PDCD1, TLR9) et hormonaux (ESR1, PGR, ERBB2, CYP19A1) qui 

varient selon ces sous-types. L’hypométhylation de ces gènes favorise leur activation, 

notamment une expression élevée de PD-L1 et PD-1 dans les sous-types HER2 et Basal-Like, 

liée à une évasion immunitaire accrue, tandis que les gènes hormonaux sont sur-exprimés dans 

les sous-types luminales, témoignant de leur dépendance hormonale (Saleh et al., 2020 ; Maet 

al., 2022 ; Chenet al., 2024). En revanche, le gène CTLA4 présente une hyperméthylation, 

suggérant une suppression potentielle de son expression et une possible modulation négative de 

la réponse immunitaire (Hoffmann et al., 2023 ; Jin et al., 2024) 

Grâce au clustering non supervisé (K-means et Agglomérative), deux groupes distincts de 

patientes ont été identifiés : un premier groupe, plus âgé, caractérisé par une forte méthylation 



Discussion 22002255 
 

190 

 

des gènes immunitaires et une expression hormonale élevée, et un second groupe, plus jeune, 

avec une faible méthylation et expression hormonale, probablement moins sensible aux 

traitements hormonaux mais plus susceptible de répondre à l’immunothérapie. Ces résultats 

soulignent l’importance d’une stratification multiomique fine permettant d’adapter les 

traitements du cancer du sein, en combinant ou ciblant spécifiquement les voies immunitaires et 

hormonales selon le profil moléculaire de la tumeur (Su et al,. 2023). L’analyse des paramètres 

cliniques et démographiques selon les clusters issus du K-means révèle des différences notables 

suggérant des profils tumoraux distincts. Le cluster 0 regroupe majoritairement des patientes 

plus âgées, aux stades précoces (T1/T2, N0, M0) et présentant une meilleure survie globale, 

traduisant une maladie moins agressive, potentiellement plus sensible aux thérapies 

conventionnelles. En revanche, le cluster 1 se caractérise par des patientes légèrement plus 

jeunes, avec des stades plus avancés (notamment T3/T4, N1 et quelques M1) et une survie 

réduite, reflétant un profil tumoral plus agressif. Ce cluster est majoritairement constitué des 

sous-types luminal A et B, suggérant une forte dépendance hormonale, tandis que le cluster 0 est 

plus hétérogène, avec une proportion significative de tumeurs Basal-like et HER2.  L’analyse 

conjointe des niveaux de méthylation et d’expression des gènes immunitaires et hormonaux met 

en évidence deux sous-groupes tumoraux distincts, porteurs de signatures épigénétiques et 

transcriptionnelles contrastées. Le Cluster 0 se caractérise par une hyperméthylation coordonnée 

de gènes clés tels que PDCD1, CD274 ou ESR1, souvent associée à une expression 

paradoxalement maintenue, suggérant une régulation complexe et un état d’échappement 

immunitaire ou hormonal potentiellement stabilisé. À l’inverse, le Cluster 1 présente des profils 

de méthylation plus hétérogènes, traduisant une plus grande plasticité tumorale et possiblement 

une meilleure réactivité aux traitements ciblant les voies immunitaires ou endocrines 

(Kakushadze et Yu, 2017). L’analyse conjointe de la méthylation et de l’expression génique 

dans le cancer du sein a révélé des corrélations majoritairement négatives, notamment pour les 

gènes hormonaux PGR, ESR1 et ERBB2, ce qui confirme le modèle épigénétique classique selon 

lequel une méthylation accrue réprime l’expression génique (Gorse et al., 2024). Cette 

régulation affecte particulièrement les récepteurs hormonaux, influençant potentiellement la 

réponse aux traitements hormonaux (Bertucci et al., 2008). 

Les différences entre clusters illustrent la complexité biologique du cancer du sein, Le cluster 0, 

avec des corrélations négatives fortes, montre une forte dépendance hormonale. Par contre le 

cluster 1 présente des corrélations plus hétérogènes, notamment pour TLR9, traduisant une 

composante immunitaire plus marquée. Cela suggère des profils tumoraux distincts. Par ailleurs, 



Discussion 22002255 
 

191 

 

l’analyse des corrélations entre les expressions des gènes immunitaires et hormonaux a révélé un 

antagonisme transcriptionnel. Les marqueurs immunosuppresseurs CTLA4-E et PDCD1-E sont 

inversement corrélés à ESR1-E et PGR-E, indiquant que les tumeurs luminales présentent un 

microenvironnement moins immunosuppressif, ce qui pourrait expliquer leur réponse limitée à 

l’immunothérapie (Peixoto et al., 2018). En revanche, une corrélation positive entre PDCD1-E 

et CYP19A1-E évoque un lien entre l’épuisement immunitaire et la production locale 

d’œstrogènes, justifiant l’étude de thérapies combinant inhibiteurs de l’aromatase et 

immunomodulateurs (Sidaway, 2017). Enfin, le statut ménopausique apparaît comme un facteur 

modulateur de la méthylation, en particulier pour les gènes TLR4 et ESR1, suggérant que les 

changements hormonaux liés à la ménopause influencent l’épigénome tumoral et les interactions 

immuno-hormonales (Hilser et al., 2022). L’analyse conjointe de la méthylation et de 

l’expression génique des gènes immuno-hormonaux dans notre cohorte met en lumière des 

profils biologiques différenciés, aux implications pronostiques notables dans le cancer du sein. 

Contrairement à certaines études suggérant le rôle prépondérant de la méthylation comme 

biomarqueur isolé (Liyanage et al., 2019), nos résultats indiquent que la méthylation seule des 

loci étudiés (PDCD1, CD274, TLR4, etc…) ne distingue pas significativement les patientes 

selon leur survie. En revanche, l’expression génique, en particulier celle de PDCD1, CTLA4 et 

ERBB2, s’avère plus discriminante, les patientes vivantes présentant une expression 

significativement plus élevée de ces gènes. Ce constat rejoint les travaux de Dieci et al. (2021), 

qui ont mis en évidence le rôle protecteur de l’expression de PD-1/PD-L1 et d’autres régulateurs 

immunitaires dans la réponse anti-tumorale. La surexpression d’ERBB2, souvent associée à un 

mauvais pronostic dans les sous-types HER2-positifs, pourrait ici refléter une réponse favorable 

aux thérapies ciblées (trastuzumab, pertuzumab), comme le suggèrent les résultats de l’essai 

CLEOPATRA (Swain et al., 2015). Par ailleurs, les courbes de survie Kaplan-Meier et les tests 

de log-rank confirment que des profils combinés de faible méthylation et forte expression sont 

associés à une survie prolongée, tant pour les gènes immunitaires (TLR4, CD274, CTLA4) que 

hormonaux (ESR1, CYP19A1, PGR). Cela concorde avec les observations de Baylin et Jones 

(2016), qui ont montré que l’hypométhylation de promoteurs associés à des gènes régulateurs 

permet une transcription active favorable à la surveillance immunitaire ou à la réponse 

hormonale. L’analyse ROC soutient ces observations en soulignant la performance 

exceptionnelle de TLR4 (AUC = 0,98) en tant que marqueur épigénétique, mettant en lumière 

son rôle dans l’activation de la réponse immunitaire innée et son potentiel comme biomarqueur 

diagnostique, en accord avec les données de Kawai et Akira (2010). Côté transcriptionnel, 
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ESR1-E (AUC = 0,85) se démarque également, confirmant son importance dans la biologie 

hormonale du sein et la pertinence de son expression dans le pronostic (Ali et Coombes, 2002). 

Enfin, l’hétérogénéité observée selon les clusters K-means suggère que certains biomarqueurs,  

tel TLR9 (méthylé), sont particulièrement pertinents dans des sous-groupes spécifiques, 

illustrant la nécessité de stratégies personnalisées basées sur des profils multi-omiques (Curtis 

et al., 2012).  

L’analyse par clustering fonctionnel des voies KEGG a permis d’identifier deux signatures 

moléculaires distinctes dans le cancer du sein. Le Cluster 0 est enrichi en gènes liés au 

développement mammaire et à la régulation hormonale, notamment via la signalisation 

œstrogénique impliquant ESR1, un facteur clé dans la différenciation des cellules mammaires et 

dans la réponse aux traitements endocriniens. Les termes significativement associés, tels que 

"female gonad development", "response to estrogen stimulus", ou encore "mammary gland 

branching involved in pregnancy", avec des p-values très faibles (ex. 0.000294), confirment 

l'implication de voies hormonales dans la tumorigenèse mammaire (Kechagias et al., 2021).  

En revanche, le Cluster 1 met en évidence une signature immunitaire robuste, avec un 

enrichissement significatif des voies de régulation de la réponse immune, telles que PD-1/PD-

L1 checkpoint pathway, Toll-like receptor signaling, et cytokine-mediated signaling. Des termes 

comme "positive regulation of immune response" ou "interactions between immune cells and 

microRNAs" montrent une très forte significativité (p < 0.0001, −log₁₀(p) > 4), indiquant que ce 

cluster est dominé par des processus immuno-inflammatoires (Emens et al., 2019 ; Chen et al., 

2021). Ces profils moléculaires évoquent des tumeurs immunogéniques, potentiellement 

sensibles à des immunothérapies ciblant les points de contrôle immunitaires, notamment les 

anticorps anti-PD-1/PD-L1. L’analyse de régression de Cox réalisée sur la population totale a 

mis en évidence que parmi les variables cliniques et moléculaires étudiées, l’âge au diagnostic 

pathologique et le stade métastatique (M) sont des facteurs pronostiques significatifs du risque 

de décès chez les patientes atteintes de cancer du sein. L’âge augmente le risque de 3 % par 

année supplémentaire, tandis que la présence de métastases accroît ce risque de 80 %. Sur le 

plan moléculaire, l’expression de PDCD1 apparaît comme un facteur protecteur, réduisant le 

risque de décès de 15 %. En revanche, les autres marqueurs moléculaires (ESR1-E, CYP19A1-

E, PGR-E) n’ont pas montré d’effet significatif. Malgré ces résultats, la performance prédictive 

globale du modèle reste faible (concordance = 0,24). L’analyse par modèles de Cox appliquée 

séparément aux clusters définis par la méthylation des biomarqueurs immuno-hormonaux n’a 

pas révélé de facteurs significatifs, mais plusieurs aspects importants émergent ; dans le Cluster 
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0, la méthylation d’ESR1 et de CYP19A1 est associée à une tendance protectrice (réduction du 

risque), probablement par inhibition des voies hormonales favorisant la croissance tumorale. Par 

contre, la méthylation du gène PGR semble liée à une augmentation du risque, bien que les 

intervalles de confiance larges invitent à la prudence. La méthylation des gènes immunitaires 

PDCD1 et CD274 montre une tendance non significative vers un pronostic défavorable. Dans le 

Cluster 1, certaines variables comme la méthylation de CD274 (PD-L1) tendent à augmenter le 

risque (HR très élevé, mais non significatif), tandis que d’autres (PDCD1, TLR4) semblent 

protectrices. Ces résultats suggèrent une hétérogénéité biologique importante entre les clusters, 

soulignant la complexité de l’impact de la méthylation des gènes immuno-hormonaux sur la 

survie (Bouaziz et al., 2023). Deux approches de deep learning ont été mises en œuvre pour 

prédire la survie des patientes atteintes de cancer du sein à partir de données multiomiques 

combinant des biomarqueurs épigénétiques, transcriptomiques et des paramètres cliniques. Les 

modèles explorés incluent un réseau de neurones artificiels entièrement connecté (ANN) et un 

réseau de neurones convolutifs (CNN), chacun ayant fait l’objet d’un entraînement intensif et 

d’une évaluation rigoureuse. 

La comparaison des deux modèles met en évidence que, bien que l’ANN présente déjà une 

performance solide, le CNN offre une précision plus élevée et un meilleur équilibre entre 

précision et rappel pour les deux classes. Ces résultats suggèrent que le CNN est mieux adapté à 

la complexité inhérente aux données multiomiques utilisées dans cette étude. 

Le faible rappel observé pour les patientes décédées dans le modèle ANN souligne cependant 

certaines limites, en particulier dans la détection des cas à risque. Cela met en lumière la 

nécessité d’optimisations complémentaires, telles que : le rééquilibrage des classes (par 

oversampling des cas rares ou l’utilisation d’une fonction de perte pondérée) ; l’ajustement des 

hyperparamètres (par exemple, le taux d’apprentissage, la profondeur du réseau) ; l’intégration 

de techniques de régularisation (comme le dropout ou la normalisation) afin d’améliorer la 

généralisation du modèle. 

À l’inverse, le CNN apparaît plus robuste, même avec un nombre d’époques d’apprentissage 

inférieur, et constitue une base prometteuse pour des approches plus avancées, telles que les 

réseaux hybrides, les mécanismes attentionnels ou l’intégration de réseaux récurrents (LSTM) 

en cas de données temporelles. Les deux modèles développés dans ce travail démontrent une 

capacité élevée à prédire la survie des patientes à partir de données multiomiques. Toutefois, le 

CNN se distingue par une meilleure capacité de généralisation et une précision accrue, 

notamment dans l’identification des patientes à risque. Ces résultats confirment la pertinence des 
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architectures avancées de deep learning dans le contexte de la médecine personnalisée et ouvrent 

des perspectives prometteuses pour le développement de systèmes d’aide à la décision médicale 

plus performants et mieux adaptés à la complexité des données cliniques et biologiques. Ces 

résultats confirment l’intérêt croissant des approches d’apprentissage profond pour l’analyse 

prédictive en oncologie, notamment en ce qui concerne la survie des patientes atteintes de 

cancer du sein, comme le montrent d’autres travaux basés sur l’imagerie histopathologique ou 

des approches multi-modales (Wetstein et al., 2022 ; Hamedi et al., 2024).  

 

Ce travail de thèse a permis d’explorer deux approches complémentaires pour une meilleure 

compréhension du cancer du sein et une amélioration de sa prise en charge : la prédiction du 

statut HER2 par apprentissage automatique et l’analyse multiomique intégrant l’expression 

génique, la méthylation de l’ADN et les données cliniques. 

La première partie a démontré l’efficacité du modèle CatBoost pour prédire le statut HER2 avec 

une précision notable, surpassant les autres modèles testés. Cette performance met en évidence 

le potentiel des techniques d’intelligence artificielle dans le soutien aux décisions cliniques, en 

particulier pour identifier les patientes éligibles à des thérapies ciblées. En intégrant des 

variables cliniques pertinentes, les modèles prédictifs peuvent contribuer à une médecine plus 

personnalisée, mieux adaptée aux profils individuels. 

La seconde partie a permis de caractériser des profils moléculaires distincts à travers une 

approche multiomique, révélant des interactions complexes entre méthylation, expression 

génique et paramètres cliniques. Cette analyse a mis en évidence l’importance de certains 

biomarqueurs immuno-hormonaux dans la survie et la progression du cancer du sein, ouvrant la 

voie à des pistes prometteuses pour des thérapies combinées ou individualisées. 

En somme, cette thèse souligne l’intérêt de combiner les approches computationnelles avancées 

et l’intégration multiomique pour affiner le diagnostic, le pronostic et les stratégies 

thérapeutiques dans le cancer du sein. Néanmoins, la généralisation de ces résultats nécessite des 

validations sur des cohortes plus larges et diversifiées, ainsi qu'une prise en compte des données 

longitudinales. Ces travaux s’inscrivent dans la dynamique actuelle de la médecine de précision 

et plaident en faveur d’une collaboration étroite entre cliniciens, biologistes et data scientists. 
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Cette thèse a permis d’approfondir la compréhension du cancer du sein à travers deux approches 

complémentaires : la prédiction du statut HER2 par apprentissage automatique et l’analyse 

multiomique intégrant méthylation de l’ADN, expression génique et données cliniques pour 

mieux cerner les interactions géniques influençant la survie des patientes.  

 

La première partie a mis en lumière l’importance cruciale d’une évaluation précise du statut 

HER2 en soulignant l’impact de facteurs cliniques comme l’IMC, l’âge et le sous-type tumoral. 

Ce travail a démontré l’efficacité du modèle CatBoost pour prédire le statut HER2 avec une 

précision notable, surpassant les autres modèles testés. Cette performance met en évidence le 

potentiel des techniques d’intelligence artificielle dans le soutien aux décisions cliniques, en 

particulier pour identifier les patientes éligibles à des thérapies ciblées. En intégrant des 

variables cliniques pertinentes, les modèles prédictifs peuvent contribuer à une médecine plus 

personnalisée, mieux adaptée aux profils individuels. 

 

La seconde partie a permis de caractériser des profils moléculaires distincts à travers une 

approche multiomique, révélant des profils moléculaires distincts selon les sous-types de cancer, 

avec des signatures épigénétiques et transcriptionnelles complexes qui conditionneraient la 

sensibilité aux traitements hormonaux ou immunothérapeutiques. La stratification fine des 

patientes en fonction de ces profils ouvre la voie à une médecine de précision plus efficace, 

adaptée à la diversité biologique des tumeurs. Cette analyse a mis en évidence l’importance de 

certains biomarqueurs immuno-hormonaux dans la survie et la progression du cancer du sein, 

ouvrant la voie à des pistes prometteuses pour des thérapies combinées ou individualisées.  

 

Cette thèse met en lumière l’apport déterminant des approches multiomiques, notamment 

l’intégration des données épigénétiques et transcriptomiques, dans la compréhension fine des 

mécanismes du cancer du sein et l’amélioration de la prédiction de la survie des patientes. 

L’analyse conjointe de la méthylation de l’ADN et de l’expression génique a permis d’identifier 

des signatures moléculaires spécifiques aux sous-types tumoraux, révélant des profils distincts 

de régulation immunitaire et hormonale qui conditionnent à la fois l’agressivité tumorale et la 

réponse aux traitements. Les corrélations négatives observées entre la méthylation et 

l’expression des gènes hormonaux, ainsi que l’antagonisme transcriptionnel entre marqueurs 

immunitaires et hormonaux, illustrent la complexité des interactions moléculaires influençant la 

progression de la maladie et la survie. La stratification des patientes selon ces profils 

multiomiques a permis de distinguer des groupes à pronostic différencié, certains caractérisés 
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par une dépendance hormonale et une meilleure survie, d’autres par une plasticité épigénétique 

accrue et une composante immunitaire dominante, potentiellement plus sensibles à 

l’immunothérapie. Ces résultats soulignent l’importance d’une prise en charge personnalisée, 

fondée sur la caractérisation fine de la biologie tumorale, et ouvrent la voie à l’intégration des 

signatures épigénétiques et transcriptomiques dans les outils pronostiques et les choix 

thérapeutiques.  

 

En somme, cette thèse souligne l’intérêt de combiner les approches computationnelles avancées 

et l’intégration multiomique et contribue significativement à l’amélioration des outils 

diagnostiques et pronostiques ainsi que les stratégies thérapeutiques dans le cancer du sein en 

intégrant les avancées de l’intelligence artificielle et de la biologie moléculaire.  

 

Néanmoins, la généralisation de ces approches nécessite des validations sur des cohortes plus 

larges et diversifiées, ainsi qu'une prise en compte des données longitudinales pour valider la 

robustesse des signatures identifiées et affiner encore la prédiction de la survie, dans une 

perspective de médecine de précision toujours plus adaptée à la diversité des cancers du sein.. 

Ces travaux s’inscrivent dans la dynamique actuelle de la médecine de précision et plaident en 

faveur d’une collaboration étroite entre cliniciens, biologistes et data scientists. 
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Fiche de Renseignements  

 

Numéro d'enregistrement :  

Données personnelles : 

 Nom :               

 Prénom :             

 Age :                               

 Adresse :          

 Habitat : Rural / Urbain 

 Proximité d’une industrie :                      

 Profession:  

 Parité :  ,Nbr de grossesses :  Nbr fausse couches :   

 Contraception :   Oral, Implant, cuivres 

 Age des  1ère règles :       Régularité :  

 Allaitement : 

 Tabagisme : 

 Statut matrimonéal : 

Acrivité sportive : 

 Tél : 

Données clinico-pathologiques : 

 IMC (indice de Masse Corporelle) 

 Statut ménopausique :    □ Oui                     □ Non 

 Circonstance de découverte (par malade elle-même ; lors d’une consultation) 

 Sein atteint :  □ Droit            □ Gauche 

 Date 1er diagnostic :  

 Taille tumorale : 

 Classification TNM :                                                                                   



 Type histologique:  

 Date récidive (local, métastase) : 

Nombre de ganglions atteints : 

ER :    Positif      -      Négatif 

PR :     Positif      -      Négatif 

HER2 :   Positif      -      Négatif 

Ki67 :     Positif      -      Négatif 

Antécédents  personnels de : 

 - Cancer :   

 - Pathologies non cancéreuses (Diabète/HTA…Autre) :  

Antécédents familiaux de cancer : 

(Lien de parenté, nombre de cas dans la famille, les organes affectés par la tumeur) :  

Prise en charge thérapeutique : 

 Chirurgie :  

 Atteinte Ganglionnaire : IHC : 

 Chimiothérapie : 

 Radiothérapie : 

 Hormonothérapie, thérapie ciblée : 

 Suivi et évolution : 

  o Durée du suivi : …………………………………….mois 

  o Rechute :  □ Oui               □ Non 

    * Délai de rechute : ………………………… 
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