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1 – Introduction 

1.1 - Epidémiologie et prise en charge thérapeutique du cancer du 
sein en France 

Le cancer du sein est le cancer le plus fréquent chez la femme, avec près de 2,3 millions 

de nouveaux cas diagnostiqués dans le monde en 2020 (1). En France métropolitaine, 

l’incidence annuelle chez la femme a presque doublé entre 1990 et 2018, passant de 29 

970 à 58 459 cas annuels en 2018, soit une augmentation de 1,1% par an en moyenne 

(2). En revanche, on observe une tendance inverse du taux de mortalité durant cette 

même période, avec une diminution de 1,3% par an en moyenne, passant de 20,2 pour 

100 000 en 1990, à 14,0 en 2018. 

La prise en charge thérapeutique des cancers du sein infiltrants localisés (stades I, II 

et III) comprend un traitement locorégional (chirurgie +/- radiothérapie) associé ou 

non à un traitement systémique (pouvant combiner chimiothérapie, hormonothérapie 

et thérapie ciblée anti-HER2).  

Pour un même stade de la maladie, la survie des patientes atteintes d’un cancer du sein 

présente une hétérogénéité (3). De multiples études (4, 5) ont démontré le bénéfice de 

ces thérapies adjuvantes en termes de pronostic, mais il existe néanmoins une 

variabilité dans la réponse à ces traitements selon les patientes, certaines ne 

bénéficiant que très peu de l’amélioration du pronostic (6, 7). Pour affiner l’évaluation 

de l'agressivité de ces tumeurs, prédire la réponse aux traitements et ainsi, déterminer 

les modalités de la séquence thérapeutique à adopter, des critères cliniques et 

pathologiques sont utilisés comme facteurs pronostiques de la maladie et/ou comme 

facteurs prédictifs de réponse au traitement. 
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1.2 - Les critères clinico-pathologiques traditionnels (CCPT) 

Outre le stade de la maladie, les facteurs pronostiques et prédictifs utilisés pour prédire 

la survie sont des caractéristiques cliniques et anatomopathologiques regroupées dans 

le terme “Critères Clinico-Pathologiques Traditionnels”. 

1.2.1 - Caractéristiques cliniques 

De nombreuses études ont montré que les cancers du sein de la femme jeune (moins 

de 45 ans) ont un moins bon pronostic (8 - 11). Ceci s’explique en partie par le fait qu’ils 

présentent souvent des caractéristiques clinico-pathologiques plus agressives, avec 

une taille tumorale plus grande, un envahissement vasculaire et ganglionnaire plus 

fréquent et un grade histo-pronostique plus élevé (12, 13). Ils comportent également 

une répartition différente des phénotypes moléculaires avec une plus grande 

proportion de tumeurs triple négatives ainsi que de tumeurs luminales B (14). Mais 

outre ces caractéristiques péjoratives, l’âge jeune est également un facteur pronostique 

indépendant défavorable sur la survie (12, 13). Le seuil actuellement utilisé en France 

pour définir un âge jeune est fixé à 35 ans. Pour ces tumeurs, l’attitude thérapeutique 

sera plus agressive. 

L’autre caractéristique clinique utilisée dans la décision thérapeutique est l’état général 

de la patiente, qui conditionne sa capacité à recevoir un traitement systémique ; les 

comorbidités étant corrélées au pronostic individuel (15). Dans ces cas, l’attitude 

thérapeutique pourra être adaptée. 

1.2.2 - Caractéristiques histologiques  

Parmi les caractéristiques déterminées par l’analyse anatomopathologique des 

tumeurs du sein, celles utilisées comme facteurs pronostiques ou prédictifs sont 

l’extension tumorale (pT), l’extension ganglionnaire régionale (pN), le type 

histologique, le grade histopronostique de Nottingham, l’invasion vasculaire et les 

lymphocytes infiltrant la tumeur (TILS). 

pT : extension tumorale locale et pN : extension ganglionnaire régionale 

L’extension tumorale locale notée pT, et l’extension tumorale aux ganglions régionaux 

notée pN, sont 2 des 3 paramètres évalués dans le stade TNM (tableau 1), qui est une 

stadification internationale des tumeurs comprenant l’extension tumorale locale (T), 
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l’extension ganglionnaire régionale (N) et la présence de métastases à distance (M). Ce 

stade est utilisé très largement en cancérologie et son intérêt pronostique est 

clairement établi (16).  

pT 

 

pTx  Détermination de taille de la tumeur primitive impossible 

pT0  Absence de signe de tumeur primitive 

pTis Carcinome in situ 

 

pTis (CCIS) Carcinome canalaire in situ 

pTis (CLIS) Carcinome lobulaire in situ 

pTis (Paget) Maladie de Paget du mamelon sans tumeur décelable 

pT1 Tumeur ≤2 cm 

 

pT1mi  
tumeur ≤ 0,1 cm 

pT1a 
0,1 cm < tumeur ≤ 0,5 cm 

pT1b 
0,5 cm < tumeur ≤ 1 cm 

pT1c 
1 cm < tumeur ≤ 2 cm 

pT2 2 cm < tumeur ≤ 5 cm 

pT3 tumeur > 5 cm 

pT4 extension locale à la paroi thoracique et/ou la peau 

 

pT4a 
extension à la paroi thoracique 

pT4b 
extension à la peau  

pT4c 
extension à la paroi thoracique et à la peau 

pT4d 
carcinome inflammatoire 

pN 

 

pNx  Atteinte ganglionnaire impossible à préciser 

pN0  Absence d’envahissement ganglionnaire 

 

pN0 (i+)  
Présence de cellules tumorales isolées ≤ 0.2mm 

pN0 (mol+)  
Absence de signe histologique d’envahissement mais test moléculaire positif (RT-PCR) 

pN1 
 

 

 
pN1mi  
métastase unique de plus de 200 cellules 
0,2 mm < taille ≤ 2 mm  
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pN1a 
métastases ganglionnaires dans 1-3 ganglions axillaires, avec au moins une de plus de 2 mm 

pN1b  
métastases ganglionnaires dans des ganglions sentinelles de la chaîne mammaire interne 

pN1c  
métastases ganglionnaires dans 1-3 ganglions axillaires et dans des ganglions sentinelles de la chaîne 
mammaire interne 

pN2 
 

 

 

pN2a  
métastases ganglionnaires axillaires ipsilatérales dans 4 à 9 ganglions avec au moins une > 2 mm 

pN2b  
métastases ganglionnaires cliniques dans la chaîne mammaire interne seule (hors ganglion sentinelle) 

pN3  

 

pN3a  
métastases ganglionnaires infraclaviculaires ou dans au moins 10 ganglions axillaires 

pN3b 
métastases ganglionnaires axillaires ipsilatérales et dans la chaîne mammaire interne clinique ou dans 3 
ganglions axillaires et dans un ganglion sentinelle de la chaîne mammaire interne non vu cliniquement 

pN3c  
métastases ganglionnaires supraclaviculaires 

pM 

pM0 Absence de métastase à distance 

pM1 Présence de métastase à distance 

Tableau 1 : classification pTNM pour les cancers du sein selon l’UICC (Union for International Cancer Control) 2017 (8ème 
édition) 

 

La présence de métastase(s) à distance fait chuter la survie à 5 ans en dessous de 30 % 

(17). Cet évènement permet de séparer les cancers du sein en 2 groupes : localisés et 

métastatiques. Dans notre étude, nous nous intéresserons exclusivement aux cancers 

du sein localisés. 

Le pT et le pN sont des facteurs pronostiques indépendants, corrélés au risque de 

récidive locale, locorégionale et à distance (18).  

Le pT comprend l’évaluation de la taille tumorale dans sa plus grande dimension et 

l’extension aux autres tissus adjacents à la tumeur (paroi thoracique, peau). A statut 

ganglionnaire pN0 équivalent, la survie globale à 5 ans passe de 96,3 % pour les 

tumeurs pT1, à 89,4 % pour les tumeurs pT2, et 82,2 % pour les tumeurs pT3 (19). 

Le pN comprend l’évaluation du statut métastatique ou non des ganglions axillaires 

homolatéraux, de la chaîne mammaire interne, et des régions infra et supra-

claviculaires. A l’heure actuelle, c’est le facteur pronostique le plus important dans la 

prédiction de la survie liée au cancer et de la rechute métastatique (16, 20). La survie 
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sans récidive à 5 ans pour des tumeurs de tailles équivalentes est de 82,8 % pour les 

patientes pN0, de 73 % pour les patientes pN1a, de 45,7 % pour les patientes ayant 

entre 4 et 12 ganglions envahis, et 28,4 % pour les patientes ayant au moins 13 

ganglions envahis (21). Le nombre de ganglions envahis est également corrélé au risque 

de rechute métastatique à distance (19). 

L’évaluation de ces critères est objective et possède donc une bonne reproductibilité 

inter et intra-observateur. 

    Type histologique 

Actuellement, la dernière classification de l’Organisation Mondiale de la Santé (OMS 

2019, 5ème édition) définit un type histologique par la présence d’un pattern 

histologique dans plus de 90% de la tumeur. Elle reconnaît 9 types de carcinome 

mammaire invasif, dont les différences sont résumées en tableau 2 (22).  Les tumeurs 

ne présentant pas de pattern histologique particulier sont appelées NST (no special 

type). C’est le type histologique le plus fréquent. 

Fréquence Type histologique Pronostic 

60 - 75 % Carcinome NST Variable 

5 - 15 % Carcinome lobulaire infiltrant Variable 

2 % Carcinome mucineux Très bon 

1,6 % Carcinome tubulaire Très bon 

0,9 - 2 % Carcinome micropapillaire Mauvais 

1 % Carcinome à différenciation apocrine Mauvais 

0,2 - 1 % Carcinome métaplasique Mauvais (mais variable en fonction de la différenciation) 

0,4 % Carcinome cribriforme Très bon 

très rare  
(30 cas) 

Cystadénocarcinome mucineux Bon (mais peu de données) 

Tableau 2 : les différents types histologiques de carcinomes mammaires invasifs 
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    Grade histopronostique de Nottingham 

Le grade histopronostique de Nottingham est un système de grading des tumeurs du 

sein développé initialement par Bloom et Richardson en 1957, puis modifié en 1991 par 

Elston et Ellis (23, 24). Le grade est calculé par addition de 3 scores (tableau 3), notés 

de 1 à 3 et attribués à 3 caractéristiques histologiques de la tumeur : 

- la différenciation tumorale : évaluée par le pourcentage de structures 

glandulaires que forme la tumeur 

- les atypies cyto-nucléaires : comprenant la taille du noyau, le pléomorphisme, 

l’anisocaryose, l’aspect du noyau 

- l’index mitotique : c’est le nombre de mitoses par mm², évalué sur 10 champs 

au fort grossissement x 400 

 

Différenciation 
architecturale 

proportion de formation glandulaire dans la tumeur 

 1 > 75% de glandes 

 2 10 - 75 % de glandes 

 3 < 10 % de glandes 

Pléomorphisme 
nucléaire 

quantification des atypies cyto-nucléaires 

 1 cellules petites, régulières et uniformes 

 2 augmentation modérée de la taille et du plémorphisme nucléaire 

 3 pléomorphisme marqué 

Index mitotique 
nombre de mitoses par mm², évalué sur 10 champs au fort grossissement x 400 (ici : pour 10 
champs de diamètre de champs 0,54 mm) 

 1 < 9 mitoses 

 2 9 à 16 mitoses 

 3 > 16 mitoses 

Tableau 3 : détail du grade histopronostique de Nottingham 

 

Le grade histopronostique est donc un score global compris entre 3 et 9, et séparé en 3 

catégories : grade 1 (scores 3, 4, 5), grade 2 (scores 6, 7) et grade 3 (scores 8, 9) ; les 

grades élevés étant de moins bon pronostic. Dans l’étude de Rakha et al. publiée en 

2008 (25), malgré son association à certains critères pronostics comme la taille 

tumorale, le statut ganglionnaire, l’âge de la patiente, l’invasion vasculaire et 
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l’expression des récepteurs aux oestrogènes, le grade histopronostique de Nottingham 

possède également une valeur pronostique indépendante. Dans cette étude, la survie à 

10 ans liée au cancer était supérieure à 90 % pour les tumeurs de grade 1, de 90 % pour 

les tumeurs de grade 2 et de 70% pour les tumeurs de grade 3. Un fait intéressant dans 

cette étude était la différence de pronostic entre les tumeurs de grade 2 de stade 

ganglionnaire pN1 (1 à 3 ganglions axillaires ipsilatéraux métastatiques) qui ont un 

meilleur pronostic que les tumeurs de grade 3 de stade ganglionnaire pN0. 

L’équipe de Nottingham a également proposé un index (le Nottingham Prognostic 

Index ou NPI) qui est une combinaison des 3 facteurs pronostiques majeurs (pT, pN et 

grade histologique) permettant d’améliorer la décision thérapeutique (26).  Il se 

calcule selon la formule suivante :  

NPI = Taille (cm) x 0,2 + nb de ganglions métastatiques (1 à 3) + Grade 

histopronostique (1 à 3) 

Cet index pronostique a été validé sur plusieurs séries indépendantes (27, 28) et est 

utilisé en pratique courante au Royaume Uni. 

Concernant la reproductibilité inter-observateur, elle a été évaluée dans plusieurs 

études entre 50 et 89% de concordance (29 - 33) avec une amélioration quand les 

pathologistes bénéficient d’une aide au grading (31). Dans ces études, il est important 

de noter que les corrélations étaient plutôt bonnes pour les grades 1 et 3, et moins 

bonnes pour les grades intermédiaires. Également, parmi les critères évalués dans le 

grade, l’évaluation de la différenciation glandulaire semble avoir une meilleure 

reproductibilité que l’évaluation du grade nucléaire et de l’index mitotique. 

Invasion vasculaire 

L’invasion vasculaire, lymphatique et sanguine, est l’objectivation en analyse 

histologique d’emboles tumoraux dans la paroi de vaisseaux, en périphérie de la 

tumeur. L’invasion vasculaire est corrélée à la taille, au statut ganglionnaire, au grade 

histopronostique, au type histologique et à l’âge du patient (34, 35). Elle est également 

un facteur pronostique en termes de récidive (locale, locorégionale et à distance), de 

survie spécifique et de survie globale (36, 37). En ce qui concerne la reproductibilité 

inter-observateurs, il semble qu’il est possible d’atteindre de bonnes performances 

avec des critères diagnostiques définis préalablement (38). 
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    L’infiltration lymphocytaire de la tumeur (TILS) 

Une prolifération néoplasique altère l’équilibre ou la structure du tissu, et entraîne une 

réponse immunitaire pour la contrer. La majorité des tumeurs prises en charge, le sont 

à la phase d’échappement de la tumeur face au système immunitaire.  Même à des 

stades avancés d’une maladie tumorale, les caractéristiques de la réponse 

immunologique telles que le type, la densité et la localisation de l’infiltrat 

inflammatoire semblent influencer le pronostic (39). 

Dans les tumeurs du sein, le pourcentage de TILS semble être un facteur prédictif dans 

les tumeurs triple négatives (TNBC) et dans les tumeurs surexprimant HER2, mais pas 

dans les tumeurs dites luminales, exprimant les récepteurs aux hormones. En effet, 

pour ces tumeurs (TNBC et HER2+) un pourcentage de TILS élevé est corrélé à un 

meilleur pronostic et à une meilleure réponse à un traitement néoadjuvant par 

chimiothérapie ou immunothérapie (40 - 43). 

L’utilité des TILS a entraîné un groupe d’experts à établir des recommandations pour 

standardiser leur évaluation en 2014 (44). L’évaluation s’effectue comme un 

pourcentage d’occupation du stroma (dénominateur) par l’infiltrat lymphoïde 

(numérateur). Ils préconisent d’évaluer les TILS sur les zones périphériques de la 

tumeur et de ne pas se focaliser sur un hotspot mais de faire une évaluation globale. Il 

convient de prendre en compte toute cellule inflammatoire mononucléée sans les 

polynucléaires et de ne pas retenir les cellules en dehors de la zone tumorale et dans 

les zones de carcinome in situ. En ce qui concerne la précision, ils recommandent d’être 

le plus précis possible, étant donné l’absence de valeur seuil pour l’impact clinique. 

Dans cette même publication, il semble qu’aucune étude n’ait encore montré de 

différence intra ou inter-personnelle dans l’évaluation des TILS. 
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1.2.3 - Caractéristiques immunohistochimiques 

Parmi les caractéristiques immunohistochimiques utilisées pour prédire le pronostic 

ou la réponse à un traitement, figurent l’index de prolifération Ki67, la présence des 

récepteurs hormonaux aux oestrogènes et à la progestérone (RE, RP), et l’expression 

de la protéine HER2. 

    Index de prolifération Ki67 

Le Ki67 est une protéine nucléaire impliquée dans les phases précoces de synthèse des 

ARN ribosomaux. Il est exprimé lors des phases du cycle cellulaire G1, S, G2 et M. Son 

expression est mesurée par immunohistochimie (IHC) et le résultat est exprimé en 

pourcentage de cellules tumorales marquées par rapport aux cellules tumorales 

examinées. Ce marqueur est utilisé depuis plus de 20 ans et de nombreuses études ont 

validé son rôle dans la prédiction du pronostic (45 - 47) et la prédiction d’un meilleur 

bénéfice d’une chimiothérapie adjuvante dans les valeurs de Ki67 élevées (48). 

    Expression des récepteurs hormonaux 

La détermination de l’expression des récepteurs hormonaux (RH) aux oestrogènes 

(RE) et à la progestérone (RP) s’effectue par immunohistochimie, avec une technique 

largement répandue et standardisée. Elle permet d’évaluer le pourcentage de cellules 

marquées ainsi que l’intensité du marquage (faible, modérée, forte) afin d’élaborer un 

score de positivité. Le seuil de positivité varie en fonction des pays ; il est de 10% en 

Europe (quelle que soit l’intensité du marquage) et de 1% aux Etats-Unis (utilisant un 

système de scoring sensiblement différent). L’intérêt de ce marqueur est double.  

L’expression des RH est tout d’abord un facteur pronostique indépendant (49). La 

coexpression des 2 récepteurs est un facteur de bon pronostic, et ce d’autant plus que 

le niveau d’expression est élevé ; tandis qu'une expression dissociée des récepteurs 

(RE+ RP-) est de moins bon pronostic (50, 51). Au contraire, une absence d’expression 

de ces deux récepteurs est corrélée à un pronostic défavorable (52). 

Outre son rôle pronostique, l’expression des RH est également un facteur prédictif de 

réponse à l’hormonothérapie. Environ 60% des tumeurs exprimant le RE répondent 

initialement aux traitements hormonaux et en particulier au tamoxifène, contre moins 

de 10% de réponse en l’absence d’expression des RH (53). Le niveau d’expression des 

récepteurs est également corrélé à la qualité de la réponse, avec des variations allant 
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de 42 à 63 % de réponse objective, entre les différents niveaux d’intensité d’expression 

(54). La coexpression des 2 récepteurs est également prédictive d’une meilleure 

réponse en situation métastatique (55, 56). 

    Surexpression de HER2 

HER2 est un oncogène découvert en 1985, et dont le produit de sa traduction est une 

glycoprotéine transmembranaire de la famille des récepteurs de type I des facteurs de 

croissance. Une amplification ou une activation du signal provenant de HER2 entraîne 

une stimulation de l’activité mitotique (57). Environ 13 à 20% des cancers du sein 

présentent une amplification du gène HER2 accompagnée d’une surexpression de la 

protéine (58). Ces tumeurs présentent un pronostic défavorable de par un grade 

histopronostique plus élevé, des rechutes précoces, une évolution métastatique rapide 

avec une atteinte ganglionnaire plus fréquente et une sensibilité moindre à 

l’hormonothérapie (59 - 63). Cependant, l’avènement des thérapies ciblées anti-HER2 

est venue contrebalancer ces pronostics avec des résultats spectaculaires de l’ordre de 

50% d’amélioration de la survie sans récidive (64, 65). Cette thérapie est désormais 

prescrite aux patientes présentant un cancer du sein HER2+ en phase adjuvante, en 

association à la chimiothérapie, et le statut HER2 est donc devenu un critère prédictif 

de réponse au traitement. 

 

1.2.4 - Les limites des CCPT 

Une chimiothérapie peut être administrée dans le but de réduire le risque de récidive 

du cancer du sein. Cette décision prend en compte le degré d’extension et le profil 

biologique de la tumeur ainsi que l’état général et les préférences de la patiente. 

Le protocole thérapeutique est bien défini dans certaines situations :  

- Pour les tumeurs métastatiques d’emblée, les tumeurs surexprimant HER2, les 

tumeurs triple négatives et les tumeurs RH+/HER2- à risque élevé de récidive, 

une chimiothérapie adjuvante et/ou néoadjuvante sera le plus souvent 

recommandée 

- A l’inverse, pour les tumeurs RH+/HER2- à risque faible de récidive (pT1a-b), 

une chimiothérapie ne sera pas recommandée 
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Il existe donc une catégorie de tumeurs dites de risque intermédiaire de récidive (les 

tumeurs RH+/HER2-, pT1c - pT2, pN0 ou pN1mi - pN1a) pour laquelle le choix d’une 

chimiothérapie n’est pas bien défini, discuté au cas par cas en réunion de concertation 

pluri-disciplinaire (RCP) et laissé à l’appréciation des cliniciens et de la patiente. Ce 

qui semble créer une hétérogénéité des pratiques entre les centres (66). Pour ces 

tumeurs, 5 critères de mauvais pronostic, recommandés par la haute autorité de santé 

(HAS) sont utilisés (67) :  

- L’envahissement ganglionnaire (pN1) ; 

- L’âge jeune de la patiente (< 35/40 ans) ; 

- La taille tumorale pT2 (T >2-3 cm) ; 

- La présence d’emboles lymphovasculaires ; 

- Le grade 3 histopronostique 

L’existence d’au moins un de ces CCPT de mauvais pronostic permet habituellement 

de retenir l’indication d’une chimiothérapie adjuvante. Il en découle un risque de 

surtraitement de patientes qui n’auraient pas eu besoin de chimiothérapie, et qui les 

expose alors à une morbidité liée aux effets indésirables de celle-ci. 

Cette difficulté à définir des recommandations précises pour ces tumeurs à risque 

intermédiaire prend son origine dans le manque de précision de la valeur pronostique 

des CCPT. Par exemple, 30% des patientes avec envahissement ganglionnaire (pN1-

pN2) ne récidivent pas après un traitement locorégional adéquat sans traitement 

systémique (68). Dans cette étude, malgré l’association de certains CCPT à la survie 

des patientes, aucun ne pouvait clairement identifier celles qui ne récidivent pas. Par 

ailleurs, la majorité des tumeurs du sein (30 à 60 %) sont de grade histopronostique 

intermédiaire. Or, nous avons vu précédemment que cette catégorie était la moins 

reproductible des 3. De plus, dans l’étude de Sotiriou et al. sur le genomic grade index 

qui est un profil moléculaire corrélé au grade (69), il semblerait que l’ensemble des 

tumeurs de grade 2 soit en fait constitué de tumeurs de profil moléculaire grade 1, de 

tumeurs de profil moléculaire grade 3, et de tumeurs de profil moléculaire mixte 

exprimant des gènes du grade 1 et des gènes du grade 3. 
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Dans cette situation ambiguë, l’utilisation de modèles multivariés de prédiction 

combinant plusieurs CCPT indépendants a été envisagée (70, 71). Deux modèles sont 

prédominants dans la littérature : Adjuvant ! Online (abandonné aujourd’hui) et 

PREDICT.  

- Adjuvant ! Online a été développé au début des années 2000, puis amélioré par 

la suite, dans le but de prédire le risque de récidive et de mortalité à 10 ans, avec 

ou sans traitement systémique adjuvant. Il prend en compte plusieurs 

marqueurs cliniques, biologiques et anatomo-pathologiques : l’âge, les 

comorbidités, la taille tumorale, le grade histopronostique, l’expression du RE, 

le nombre de ganglions axillaires atteints. Mais malgré sa facilité d’utilisation, 

cet outil est imprécis et semble surestimer la survie (72, 73), possiblement à 

cause de biais dans la méthodologie des études, et l’absence de prise en compte 

d’autres facteurs pronostiques importants comme l’expression du RP et de 

HER2, la présence d’emboles vasculaires, l’index de prolifération Ki67 et 

l’absence de prise en compte du degré d’expression des récepteurs hormonaux. 

- PREDICT est disponible depuis 2010 avec quelques révisions effectuées. Il 

fournit une estimation de la survie globale à 5 et 10 ans avec et sans traitement 

systémique adjuvant. Il combine plusieurs variables : l’âge au diagnostic, les 

modalités de diagnostic et du traitement, la taille tumorale, le statut 

ganglionnaire, le grade histopronostique, l’expression du RE, de HER2, et la 

valeur du Ki67. 

D’autres scores ont également été développés, qui ne sont pas utilisés en pratique 

courante à l’heure actuelle : 

- NPI+ est un algorithme développé plus récemment en 2014. Il se base sur 10 

marqueurs immunohistochimiques (RE, RP, CK5/6, CK7/8, HER1, HER2, 

HER3, HER4, P53 et Mucin1) permettant de classer les tumeurs en 7 sous-types 

biologiques : 3 luminaux (A, B et N), 2 basaux (P53 normal ou muté) et 2 HER2 

(RE+/HER2+, RE-/HER2+). Ces sous-types sont ensuite stratifiés en différents 

groupes pronostiques par un algorithme combinant la taille tumorale, le statut 

ganglionnaire, le grade histopronostique et les emboles vasculaires (74). Outre 

sa meilleure stratification du pronostic par rapport au NPI classique dans cette 
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étude, sa reproductibilité et sa performance ont par la suite été prouvés sur des 

séries indépendantes (75, 76).  

- IHC4 est un outil développé en 2011 qui utilise de manière semi-quantitative les 

marqueurs immunohistochimiques RE, RP, HER2 et Ki67, sous la forme d’un 

score calculé de cette manière :  

IHC4 = 94.7 x {-0.100 ER10 - 0.079 PgR10 + 0.586 HER2 + 0.240 ln (1 + 10 x 

Ki67)}  

En association à un score clinique comprenant la taille tumorale, le statut 

ganglionnaire, le grade histopronostique et le type d’hormonothérapie 

administrée (inhibiteur d’aromatase ou tamoxifène), il fournit un score 

pronostique similaire à celui donné par la signature multigénique Oncotype 

DX® (77). 

- Le score CTS (Clinical Treatment Score) est calculé à partir de données cliniques 

et anatomopathologiques telles que l’âge, le traitement hormonal administré, la 

taille tumorale et le statut ganglionnaire. Il a prouvé son potentiel pronostique 

pour l’estimation des récurrences à distance après 5 ans d’hormonothérapie (78, 

79). Il a également été utilisé en combinaison avec le score IHC4 pour prédire le 

risque de récidive locorégionale de patientes n’ayant pas bénéficié de 

radiothérapie externe adjuvante (80). 

L’utilisation de ces outils est néanmoins peu fréquente bien qu’elle ait été récemment 

encouragée par l’American Joint Committee on Cancer (81). En France, l’INCa ne 

recommande pas leur utilisation en routine (82). Des études sont en cours pour le 

développement et la validation de ces modèles en vue d’une utilisation en pratique 

courante (83 - 85). 

Les CCPT montrent donc des limites dans la prédiction de survie, de récidive et de 

bénéfice d’un traitement adjuvant, dans cette classe de tumeurs dites de risque 

intermédiaire. C’est pour affiner cette prédiction et mieux individualiser la prise en 

charge thérapeutique de ces patientes que les signatures moléculaires se sont 

développées. 
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1.3 - Caractéristiques moléculaires : les signatures moléculaires 

En 2000, Perou et Sorlie (86 - 88) ont élaboré une classification moléculaire des 

tumeurs du sein basée sur le niveau d’expression des gènes, analysés en technique 

cDNA array. Cette classification moléculaire a défini cinq grands groupes : 

- Luminal A 

- Luminal B 

- HER2-enrichi 

- Basal-like 

- Normal breast-like 

Ces cinq groupes peuvent être séparés en 2 catégories : les tumeurs luminales (A et B) 

exprimant le gène ESR1 codant pour le RE ; et les tumeurs n’exprimant pas ce gène 

(HER2-enrichi, basal-like et normal breast-like). Ces catégories représentent 

respectivement 80 % et 20 % des tumeurs infiltrantes du sein. Des études ont par la 

suite démontré l’intérêt pronostique de cette classification (87 - 89), les tumeurs 

luminales A ayant un meilleur pronostic que les autres. Dans ces tumeurs luminales, 

les luminales A expriment fortement les gènes de la voie du RE et faiblement les gènes 

impliqués dans la prolifération cellulaire, contrairement aux tumeurs luminales B. 

Suite à ces travaux, des signatures moléculaires ont été développées pour calculer des 

scores pronostiques, basés sur l’analyse du niveau d’expression d’un panel de gènes 

plus restreint, par la quantification de leurs ARN messagers (90, 91). Elles ont ensuite 

été affinées pour aider les cliniciens dans la décision d’une chimiothérapie adjuvante, 

particulièrement dans ces situations d'ambiguïté décisionnelle, en identifiant les 

patientes pour lesquelles une chimiothérapie serait bénéfique (92). Quatre signatures 

génomiques sont inscrites au référentiel des actes innovants hors nomenclatures 

(RIHN) en France, et sont actuellement financées par un acte global (N137) dans le 

cancer du sein : Oncotype Dx®, Mammaprint®, Prosigna®, Endopredict®. Les trois 

signatures d’expression génique les plus utilisées en France sont Oncotype DX®, 

Prosigna® PAM50 et Endopredict®. Cependant, seule la signature Prosigna® PAM50 

(93) permet de donner la classe moléculaire (Luminal A ou B, HER2-enrichi ou Basal-

like). Les deux signatures actuellement utilisées à l’Institut Universitaire du Cancer de 
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Toulouse sur la base des données scientifiques les plus récentes sont Oncotype DX® 

et Prosigna® PAM50.  

La signature Prosigna® PAM50 se base sur le niveau d’expression de 50 gènes, 

impliqués dans l’expression du RE, de HER2 et dans la prolifération, analysés par RT-

PCR quantitative à partir d’ARN extraits de tumeurs fixées en formol et inclus en 

paraffine (93). Le résultat fourni comprend 4 données (annexe 1) :  

- Le sous-type intrinsèque : luminal A, luminal B, HER2 enrichi et basal-like  

- Le score ROR (Risk Of Recurrence) : un risque de récidive calculé à partir 

du  profil moléculaire, couplé à 2 variables cliniques que sont le pT et le pN  

- La probabilité individuelle de récidive à 10 ans après 5 ans d’hormonothérapie  

- La catégorie de risque de récidive à 10 ans : faible, moyen et haut risque 

Ces signatures sont utilisées dans les cas complexes de tumeurs luminales de risque 

intermédiaire décrites précédemment, afin d’orienter la décision d’une chimiothérapie 

adjuvante. Dans son rapport (94) l’HAS recommande d’utiliser ces signatures pour des 

cas équivoques d’adénocarcinomes infiltrants (préférentiellement NST), exprimant les 

RE, ayant un degré de prolifération intermédiaire, classé pT1c-2, pN0-N1mi, de grade 

histopronostique 2 et sans critère de mauvais pronostic (âge jeune et emboles 

lymphovasculaires). Elle permet de séparer ces tumeurs en 2 catégories : luminales A 

et B. Les tumeurs luminales B étant de moins bon pronostic, elles seront plus 

susceptibles de recevoir une chimiothérapie. 

Il est important de noter qu’une partie importante des gènes étudiés dans les tumeurs 

luminales sont des gènes impliqués dans la prolifération. Également, le niveau 

d’expression des gènes mesuré a une répartition continue, gaussienne, et la distinction 

de ces deux sous-types est donc un seuil fixé arbitrairement (95). 

Dans beaucoup de laboratoires, ces tests ne sont pas accessibles pour des raisons 

financières ou logistiques. C’est pourquoi, la prédiction de ces sous-types par d’autres 

méthodes plus répandues, notamment l’immunohistochimie, a été étudiée. Pour cela, 

les marqueurs d’intérêt qui étaient étudiés étaient l’expression des récepteurs de la 

progestérone ainsi que le Ki67 (marqueur de choix compte tenu de la forte implication 

des gènes de la prolifération dans les signatures moléculaires). La conférence de 
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consensus de St Gallen de 2013 (96) proposait un seuil de 20 % pour ces 2 marqueurs 

pour distinguer les luminal A-like et les luminal B-like ; une tumeur luminal B-like 

étant une tumeur présentant un Ki67≥20% ou un RP≤20%. Mais si des valeurs élevées 

ou faibles de Ki67 sont relativement fiables pour distinguer ces deux sous-types, la 

définition d’un seuil dans les valeurs intermédiaires semble difficile (97). Ce qui a 

entraîné une variation dans les recommandations successives faites dans les 

conférences de consensus de St Gallen, qui proposaient un seuil à 14% en 2011, puis à 

20% en 2013, avant de cesser de proposer un seuil en 2015 (98 - 100). En 2021, le 

International Ki67 in Breast Cancer Working Group (IKWG) proposa d’utiliser le Ki67 

comme facteur prédictif de bénéfice d’une chimiothérapie que pour des valeurs en 

dessous de 5 % ou au-dessus de 30 % (101). Ce manque de précision trouve son origine 

d’une part dans le manque de reproductibilité et de standardisation de l’évaluation du 

Ki67 par les pathologistes, et d’autre part dans la variabilité des scores des tumeurs 

luminales dûe à l’hétérogénéité d’expression des gènes de la prolifération (102). Les 

seuils proposés dans la conférence de St Gallen ont été retravaillés par l’équipe de 

Maisonneuve et al. qui proposait en 2014, de définir les tumeurs luminales B par un 

Ki67≥20% ou un Ki67 compris entre 14 et 20% associé à un RP<20% (103). Par rapport 

à la définition de St Gallen, les tumeurs RE+ et RP- (<20%) qui auraient été classées 

comme luminales B, sont ici reclassées en luminales A si elles présentent un Ki67<14%. 

 

1.4 - Prédiction avec l’aide de l’intelligence artificielle 

1.4.1 - Définition de l'intelligence artificielle 

Le domaine de l’intelligence artificielle (IA) est vaste. Globalement, il regroupe tout 

processus artificiel capable d’effectuer des actions complexes nécessitant généralement 

l’intelligence humaine. Le terme d’IA a été popularisé à partir de 1956 par McCarthy 

suite à la conférence “Dartmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence”, 

après le développement du premier modèle mathématique d’un réseau de neurones en 

1943 par McCullough et Pitts, et la création du premier ordinateur à réseau de 

neurones en 1950 par Minsky et Edmonds.  

Au fil des années, l’utilisation de cet outil informatique s’est largement répandu dans 

de nombreux domaines, notamment dans l’analyse d’image et par conséquent en 

anatomopathologie. Un des premiers articles traitant d’analyse d’image de cellules est 
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celui de Mendelsohn et coll. et date de 1965 (104). Mais ce n’est que depuis les années 

90 que l’analyse d’image à l’aide de l’IA connaît un regain d’intérêt grâce au 

développement technologique (augmentation des puissances de calcul avec le 

développement des graphics processing unit ou GPU), et qu’elle se popularisera en 

anatomopathologie à partir des années 2000, du fait du développement croissant de la 

numérisation par scanner de lames (105, 106). 

Parmi les méthodes utilisées en IA, on distingue 3 grandes catégories de systèmes qui 

ont successivement été développées : les systèmes experts, le machine learning et le 

deep learning. 

1.4.2 - Les systèmes experts 

Les systèmes experts ont été les premiers à être développés. Ce sont des outils capables 

de reproduire le comportement d’un expert humain dans un domaine ou une tâche 

donnée. C’est un système qui traite des faits connus, avec un système de règles définies 

et implémentées au préalable. Un exemple en médecine pourrait être un algorithme 

d’aide au diagnostic utilisant des règles à la façon d’un arbre diagnostique. Les 

performances de ces modèles sont bonnes dans un champ d’utilisation restreint, mais 

diminuent avec l’augmentation du volume de données et l’augmentation des 

paramètres. D’autant que le paramétrage d’un tel système nécessite beaucoup de 

travail. 

1.4.3 - Le machine learning (ML) 

Les ambitions suivantes ont donc été de créer une machine capable d’apprendre par 

elle-même ; c’est ce qu’on appelle l’apprentissage autonome ou Machine Learning. 

C’est un système qui construit un modèle prédictif, à partir de données 

d’apprentissage. Il se distingue du système expert par le fait qu’il ne possède pas de 

règle définie au préalable, et que ce sont les données fournies en apprentissage qui 

serviront à créer ces règles. Le ML est en quelque sorte le nouveau nom de la 

statistique. En anatomopathologie, de nombreuses études ont utilisé des techniques de 

ML pour comparer des caractéristiques morphologiques extraites au préalable, comme 

des statistiques de formes et textures des noyaux, du stroma ou des différents tissus 

présents sur la lame. 



 

31 

 

En pathologie mammaire et pour des tâches de routine déjà réalisées par le 

pathologiste, ces méthodes ont montré de bonnes performances dans la segmentation 

de glandes (107), de noyaux (108), et la détection de mitoses (109). Dans des tâches 

plus complexes, J. Diamond et al. ont également créé un algorithme pour différencier 

sur des lames HE, les zones d’adénocarcinome prostatique en comparant les textures 

des zones normales et pathologiques (110) 

Les méthodes de ML ont également été utilisées pour des prédictions de survie. Kong 

et al. ont analysé les caractéristiques morphométriques des noyaux tumoraux de 

glioblastomes par le biais de 74 caractéristiques morphologiques (couramment 

appelées features) sélectionnées au préalable. Ils les ont ensuite comparées aux 

données de survie et aux analyses moléculaires, et ont ainsi pu mettre en évidence 

différents clusters cellulaires morphométriques en corrélation avec les profils 

moléculaires et les différences de survie (111). 

Dans les tumeurs du poumon, Yu et al. ont extrait et analysé une multitude de 

caractéristiques morphométriques (de taille, de forme et de texture) se focalisant sur 

l’aspect des noyaux et des cytoplasmes (112). Ils ont montré une corrélation entre 

certaines de ces features et la survie des patients dans les groupes adénocarcinomes et 

carcinomes épidermoïdes. Il est intéressant de noter dans cette étude que les features 

les plus importantes étaient différentes selon la tâche de prédiction à accomplir (60 

features pour les adénocarcinomes et 15 features pour les carcinomes épidermoïdes). 

De plus, il semblerait que ces features soient difficilement identifiables à l'œil nu 

malgré leur réalité informatique. Un travail similaire a été réalisé par l’équipe de Wang 

et al. (113) avec une sélection de features plus restreintes et ne concernant que la taille 

et la forme des régions tumorales préalablement segmentées. Sur les 22 features 

analysées, 15 étaient significativement associées à la survie, à partir desquelles ils ont 

ensuite pu développer un modèle prédictif de la survie. 

Dans les tumeurs du sein, Veta et al. (114) ont analysé la valeur pronostique de 2 

paramètres morphométriques des noyaux que sont la moyenne et l’écart-type de l’aire 

du noyau, en les mesurant sur 101 tumeurs du sein chez l’homme. Ils ont ainsi pu 

mettre en évidence que la moyenne de l’aire des noyaux est un facteur pronostique 

indépendant, alors que l’écart-type ne l’est pas. Dans une autre étude évaluant un 

paramètre morphométrique, Tambasco et al. (115) ont montré que la complexité 

morphologique des tumeurs du sein, mesurée par la dimension fractale, était un 
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facteur pronostique indépendant de la survie à 10 ans. Ils mesuraient la dimension 

fractale sur des TMA (tissue microarray) de tumeurs du sein colorées par 

immunohistochimie anti-pancytokératine. Dans un niveau de complexité supérieur, C. 

Lu et al. (116) ont extrait et comparé des caractéristiques morphologiques de 276 

tumeurs du sein. Sur les 615 features analysées, 15 étaient plus significatives et ont été 

retenues pour créer le classifieur, qui séparaient les tumeurs en 2 groupes (bas et haut 

risque) avec une précision de 65%, une sensibilité de 57,41% et une spécificité de 

73,91%. Un point remarquable dans cette étude est que la majorité des features 

retenues et celles qui sont les plus discriminantes, sont des features liées à l’orientation 

des noyaux. Yuan et al. (117) ont quantifié différentes caractéristiques de 

l’hétérogénéité tumorale de tumeurs du sein en se concentrant sur les noyaux des 

cellules tumorales, stromales, épithéliales bénignes, et des lymphocytes. Avec ces 

données, ils ont pu affiner les résultats des tests moléculaires, mettre en évidence que 

l’infiltration lymphocytaire est prédictive d’une meilleure survie dans les cas RE 

négatifs et qu’une certaine distribution spatiale des cellules stromales était un facteur 

pronostic indépendant dans cette même catégorie de tumeur. 

Ces approches en ML permettent d’analyser la valeur de critères morphologiques déjà 

utilisés en les quantifiant plus précisément. Cependant, ces approches demandent 

souvent beaucoup de travail d'annotations, de sélection des features les plus 

pertinentes, et les analyses qui en découlent se concentrent généralement uniquement 

sur des détails à petite échelle (cellule par cellule) sans prendre en compte la globalité. 

 

1.4.4 - Le deep learning (DL) 

Le Deep Learning est un processus de Machine Learning qui s’appuie sur l’utilisation 

de réseaux de neurones artificiels ou neural networks (NN). Les NN sont des systèmes 

informatiques inspirés de l’organisation histologique du cerveau, dans lesquels de 

multiples unités (neurones artificiels) sont liées entre elles et organisées en couches 

successives. Chaque neurone artificiel est une fonction mathématique qui reçoit une 

valeur d’entrée (input), la pondère avec des coefficients, et produit une valeur de sortie 

(output) qui sera transmise à un autre neurone. Il existe différentes architectures de 

réseaux de neurones. La plus utilisée en pathologie digitale est celle des Convolutional 

Neural Networks (CNN), ayant montré des performances supérieures dans les tâches 

de classification (118, 119). Un CNN va effectuer une opération de convolution de 
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l’image et l'efficacité de celle-ci est liée au fait que les neurones sont liés de proche en 

proche afin que l'ensemble puisse détecter des motifs locaux. Dans ces réseaux, les 

données non structurées de l’image (les pixels) sont analysées successivement par les 

différentes couches, qui en extraient des motifs (ou features) qui seront eux-mêmes 

analysés par d’autres couches. Ces features sont déterminées et sélectionnées de 

manière autonome par l’algorithme au fil de l’apprentissage, en fonction de leur 

importance pour la tâche à réaliser. 

Dans les mêmes tâches de routine évoquées plus haut, les techniques de DL ont montré 

de très bons résultats comme dans la segmentation et la classification de tissus (120), 

la détection de tumeur (121 - 124), la détection de mitoses (125) ou l’automatisation de 

l’analyse en immunohistochimie (126). Et dans certaines situations, les algorithmes 

utilisés avaient une meilleure performance qu’un expert humain comme par exemple 

dans la détection de métastases dans des ganglions lymphatiques, où les chercheurs 

ont réussi à atteindre une sensibilité de 92,4% avec l’algorithme, contre une sensibilité 

de 73.2% pour un pathologiste (127). Dans un niveau de complexité supérieur et pour 

des tâches effectuées en routine par un pathologiste, des algorithmes de grading de 

cancer de prostate ont également été développés, atteignant des performances 

similaires à l’humain (128, 129). 

En pathologie mammaire, l’utilisation du DL a permis d’atteindre de bonnes 

performances dans des tâches de prédiction de classes bénin vs. malin avec des 

accuracy d’au moins 95% ; et également dans des tâches de prédiction multi-classes de 

différentes lésions bénignes avec des accuracy d’au moins 90% (130 - 132). 

Mais si ces approches présentent des avantages évidents par rapport aux techniques 

de ML, elles présentent certaines limites. Par exemple, les performances d’un 

algorithme DL sont dépendantes du nombre de données en apprentissage : elles seront 

médiocres sur peu de données et augmenteront avec la taille du dataset (133).  

Par ailleurs, du fait d’une plus grande autonomie laissée à l’algorithme notamment 

dans la sélection de features pertinentes, et du fait d’une moindre possibilité de 

contrôle externe sur ces processus, il en résulte un effet “boîte noire” menant à des 

difficultés de maîtrise des résultats. J. Su et al. dans leur étude (134) révèle la fragilité 

de ces outils avec l’exemple qu’un changement d’un seul pixel dans une image peut 

altérer la classification de plusieurs modèles de DL différents. Dans l’article de Seyyed-
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Kalantari et al. (135) les auteurs montrent que les erreurs diagnostiques faites par 

l’algorithme sur des radiographies de thorax, concernent en majorité les patients issus 

de population défavorisée ayant un accès restreint aux soins. Ces erreurs sont liées aux 

biais présents au début, dans le dataset d’apprentissage qui servira à construire le 

modèle. Si le dataset d’apprentissage est biaisé par un déséquilibre de classes, les 

prédictions de l’algorithme le seront également. Ce type d’erreur concerne plus 

largement le développement de tout nouveau dispositif médical qui sera testé et 

approuvé principalement sur la classe dominante (les hommes blancs) comme montré 

dans cet article paru dans The Guardian (136). 

Un autre problème se pose lors de l’utilisation du modèle entraîné sur un set de 

données indépendant. Malgré un nombre important de travaux publiés, rares sont les 

modèles qui sont utilisés en pratique courante. Le manque de généralisation des 

résultats en est une des raisons principales (137). Différents facteurs variant d’un 

centre à l’autre peuvent influencer le processus d'entraînement et d’apprentissage de 

l’algorithme, comme par exemple les différentes étapes techniques 

anatomopathologiques qui auront un impact sur les caractéristiques de l’image 

scannées (variation de coloration, épaisseur de coupe, modèle de scanner …). Pour 

éviter ces désagréments, certains auteurs ont conçu des cadres de travail mêlant des 

combinaisons de techniques informatiques pour améliorer la généralisation (138). 

L’absence de déploiement d’outil d’IA à grande échelle en anatomopathologie depuis 

2012, l’année de la première victoire d’un challenge de classification (ImageNet Large 

Scale Visual Recognition Competition) par un réseau de neurones (AlexNet), reflète 

bien ces difficultés d'adaptation de ces méthodes à la pratique courante. 

En raison de ces biais potentiels, certains chercheurs préfèrent se baser sur des 

méthodes de ML dans lesquelles les features sont extraites au préalable. C’est 

notamment le cas de l’équipe de Diao et al. qui, dans leur étude (139), ont combiné une 

annotation de WSI (whole slide images) à grande échelle par DL, à des analyses de 

features par technique de ML. La première étape de leur étude consistait à entraîner 

un algorithme de DL à reconnaître et classer les différents éléments présents sur les 

lames colorées en hémalun-éosine (fibroblastes, plasmocytes, lymphocytes, 

macrophages, cellules tumorales, tissu cancéreux, nécrose, stroma associé à la tumeur) 

de 5 types de tumeurs (mélanome, cancer gastrique, cancer du sein, adénocarcinome 

pulmonaire et carcinome épidermoïde pulmonaire). Cet algorithme était ensuite 
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capable d’annoter à grande échelle les WSI. Grâce à ces annotations, il était possible 

d’extraire 607 Human Interpretable Features (HIFs) qui étaient divisés en 6 catégories 

: comptes et densités cellulaires, caractéristiques des clusters cellulaires, interactions 

entre les différents types cellulaires, aire et quantification des types de tissus, 

paramètres architecturaux des différents tissus et caractéristiques morphométriques 

de ces tissus. Les analyses de ces features ont montré des corrélations avec le type 

tumoral (sauf pour la différenciation adénocarcinome et carcinome épidermoïde du 

poumon), avec l’expression de certains checkpoints immunitaires (PD-1, PD-L1, 

CTLA4 et TIGI) et avec certains phénotypes moléculaires. Ces features ont l’avantage 

d’être biologiquement pertinentes et compréhensibles pour l'œil humain, ce qui 

permettait une meilleure interprétabilité des résultats. Ce genre d’approche permet de 

dépasser les compétences humaines classiques tout en évitant les désagréments de 

l’effet "boîte noire” en restant dans un champ d’analyse restreint et compréhensible. 

Ces différents travaux montrent que l’extraction de caractéristiques morphométriques 

et leur analyse par des méthodes d’IA peuvent être utiles dans la prédiction du 

pronostic. 

 

1.4.5 - Prédiction des altérations moléculaires 

A l’heure d’un intérêt croissant pour les analyses “omiques” des caractéristiques 

tumorales (génomique, transcriptomique, radiomique…) les images histologiques, de 

part la multitude d’images sous-visuelles qui les composent, deviennent des ensembles 

de données propices à cette approche. Et dans l’hypothèse que les caractéristiques 

moléculaires des tumeurs ont une expression morphologique, certains chercheurs ont 

étudié la prédiction des altérations moléculaires à l’aide de méthodes d’IA. 

Dans les tumeurs pulmonaires, N. Coudray et al. (140) ont par exemple entraîné un 

réseau de neurones à reconnaître des mutations de 6 différents gènes (STK11, EGFR, 

FAT1, SETBP1, KRAS et TP53) sur des lames colorées en hémalun-éosine (HE), avec 

des résultats d’AUC allant de 0.733 à 0.856. 

Dans les tumeurs du sein, H.D. Couture et al. (141) ont entraîné un réseau de neurones 

à prédire le statut moléculaire basal-like contre non basal-like ainsi que le risque de 

récurrence ROR-PT, obtenant une accuracy de 75 à 80%. Dans une autre étude, Jaber 

et al. (142) ont entraîné un réseau de neurones à prédire les 4 sous-types intrinsèques 
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donnés par le test Prosigna® PAM50 (luminal A, luminal B, HER2-enrichi et Basal-

like), obtenant une accuracy sur lame entière d’environ 66%. Les erreurs de 

classification dans cette étude étaient plus fréquentes pour les tumeurs luminales B qui 

étaient classées en luminales A ou en autre catégorie. Pour les catégories de tumeurs 

luminales, on observait une accuracy d’environ 54,6% pour la distinction des sous-

types A et B. 

D’autres équipes, celles de Basavanhally, Romo-Bucheli et Madabhushi, ont travaillé 

sur la prédiction du risque de récidive donné par la signature moléculaire Oncotype 

DX®, combinant des approches de ML et de DL. La signature Oncotype DX® étant, 

semble-t-elle, fortement corrélée au grade histopronostique (143 - 145) ils ont comparé 

la valeur prédictive des différentes composantes de ce grade. En 2009 (146), ils ont 

développé un algorithme de ML s’appuyant sur 12 features nucléaires préalablement 

extraites, qui séparaient les tumeurs du sein de bas et haut risque de récidive selon 

Oncotype DX®, avec une précision d’environ 84%. En 2016 (147) un algorithme DL 

était entraîné à identifier les noyaux et à différencier ceux formant des tubules, pour 

effectuer un ratio nombre de noyaux formant des tubules/nombre de noyaux total 

nommé TFI (Tubule Formation Indicator). Ce ratio était corrélé au score obtenu avec 

Oncotype DX®, avec un ratio plus élevé dans les tumeurs de bas risque. En 2017 (148) 

l’algorithme de ML se basait sur le compte mitotique effectué à l’aide d’une détection 

automatisée des mitoses par un algorithme de DL. Il séparait les tumeurs en bas et 

haut risque de récidive avec une précision d’environ 83%. Individuellement, ces 

features morphologiques montrent déjà des résultats encourageants, et l’utilisation 

combinée de features différents semble également augmenter la précision de 

prédiction du risque de récidive (149). 
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1.5 - Objectifs de l’étude 

L’objectif de notre étude était d’évaluer et de comparer les performances de prédiction 

du sous-type moléculaire (luminal A et B) à partir d’images microscopiques de cancers 

du sein en coloration Hémalun-éosine (HE). Une approche par deep learning pure était 

comparée à une approche par machine learning se basant sur différentes 

caractéristiques cliniques et pathologiques, ainsi que sur des features morphologiques 

extraites au préalable, afin d’évaluer l’apport de ces features morphologiques en terme 

de performances pronostiques et d’interprétabilité des résultats obtenus. 
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2 - Matériel et méthodes 

2.1 - Populations de l’étude 

Pour cette étude, nous avons procédé de manière classique pour l’élaboration de 

modèles d’IA avec l’utilisation de 2 cohortes : une première cohorte pour 

l'entraînement et la validation des modèles, et une cohorte de test constituée de cas 

indépendants pour valider les performances du modèle sélectionné en entraînement. 

L’ensemble des patientes de ces cohortes étaient atteintes d’un cancer du sein ayant été 

analysé à l’IUCT Oncopole de Toulouse et pour lesquelles une signature d’expression 

génique Prosigna® PAM50 a été réalisée. 

 

2.1.1 - Cohorte d'entraînement 

Pour cette cohorte, nous nous sommes intéressés aux cas de tumeurs du sein testées 

avec la signature Prosigna® PAM50 à l’IUCT Oncopole de Toulouse, entre décembre 

2018 et janvier 2021. Cette cohorte fait partie d’un projet à plus grande échelle nommé 

APRIORICS et piloté par le Dr Franchet, dont l’objectif est de créer une base de 

données de lames numérisées de tumeurs du sein, annotées par des marquages 

immunohistochimiques ciblant différentes structures histologiques (membrane 

nucléaire, mitoses, lymphocytes …). Ce projet est financé par le Health Data Hub. Les 

patientes dont la tumeur du sein était susceptible d’être incluse dans le projet 

recevaient une information spécifique et un formulaire de non opposition à l’utilisation 

de leurs données, qu’elle complétait et renvoyait en cas d’opposition à l’utilisation de 

leurs prélèvements à visée de recherche. Sur les 88 patientes ayant bénéficié d’une 

analyse moléculaire durant cette période, 8 se sont opposées à l’utilisation de leurs 

données et ont donc été exclues de l’étude. Par la suite, au moment de la numérisation 

des lames pour la partie analyse d’image de ce travail de thèse, 14 cas n’avaient pas 

encore été pris en charge dans le cadre d’APRIORICS et ont donc été exclus. La cohorte 

d'entraînement comprenait donc 80 tumeurs, avec 66 lames HE disponibles pour 

l’analyse d’image. 
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2.1.2 - Cohorte de test 

Pour cette cohorte, nous nous sommes intéressés aux cas de tumeurs du sein ayant 

bénéficié du test moléculaire Prosigna® PAM50 à l’IUCT Oncopole de Toulouse, entre 

février 2021 et février 2022. Cette cohorte était indépendante du projet APRIORICS. 

Sur les 59 tumeurs qui étaient susceptibles d’être incluses dans la cohorte, 32 ont été 

exclues en raison soit d’une absence de la lame HE dans les archives du service 

d’anatomopathologie, soit de l’absence du recueil de non opposition à l’utilisation des 

données personnelles. Ultérieurement, une WSI a été exclue car elle ne comportait que 

3 patchs analysables du fait d’une décoloration artéfactuelle. La cohorte de test 

comprenait donc 26 lames HE. 

 

2.1.3 - Description des cohortes 

Pour ces cohortes, les critères clinico-pathologiques traditionnels ainsi que les 

résultats des tests moléculaires étaient extraits des comptes rendus DIAMIC. Les 

caractéristiques de ces 2 populations sont présentées ci-dessous (tableau 4). Certains 

critères ne sont pas présentés comme le statut HER2 et les TILS puisqu’aucune tumeur 

de la cohorte ne surexprimait HER2 et que l’évaluation des TILS est un facteur 

pronostique dont l’intérêt n’est démontré que dans les tumeurs triple négatives ou les 

tumeurs surexprimant HER2. Également, les tumeurs testées en Prosigna® PAM50 

étant toutes positives aux récepteurs aux oestrogènes, le statut des récepteurs est 

présenté en 2 catégories : RE+/RP- et RE+/RP+ avec une positivité du RP définie 

comme RP≥20% selon les chiffres de l’algorithme de St-Gallen. 
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Cohortes d'entraînement Cohorte de test 

totale pour l’analyse d’image 

(n = 26) 

(n = 80) (n = 66) 

Sous-type intrinsèque – no. (%)    

 luminal A 37 (46) 29 (44) 12 (46) 

 luminal B 43 (54) 37 (56) 14 (54) 

Âge (classe) – no. (%)    

 ≤45 ans 15 (19) 12 (18) 0(0) 

 >45 ans 65 (81) 54 (82) 26 (100) 

Taille tumorale en mm; moyenne [min ; max] 18,35 [9 ; 56] 18,8 [9 ; 56] 18,19 [11 ; 28] 

Taille tumorale (pT) – no. (%)    

 pT1b 1 (1) 1 (1) 0 (0) 

 pT1c 54 (68) 42 (64) 19 (73) 

 pT2 23 (29) 21 (32) 7 (27) 

 pT3 2 (3) 2 (3) 0 (0) 

Statut ganglionnaire (pN) – no. (%)    

 pN0 61 (76) 47 (71) 23 (88) 

 pN0(i+) 1 (1) 1 (2) 1 (4) 

 pN1mi 5 (6) 5 (8) 1 (4) 

 pN1a 12 (15) 12 (8) 1 (4) 

 pN2 1 (1) 1 (2) 0 (0) 

Type histologique – no. (%)    

 nst 66 (83) 55 (83) 21 (80,8) 

 lobulaire 5 (6) 5 (8) 0 (0) 

 mucineux 3 (4) 3 (4,5) 1 (3,9) 

 autre 1 (1) 1 (1,5) 0 (0) 

 mixte 5 (6) 2 (3) 4 (15,3) 

Grade de Nottingham – no. (%)    

 1 2 (2,5) 2 (3) 0 (0) 

 2 76 (95) 62 (94) 27 (100) 

 3 2 (2,5) 2 (3) 0 (0) 

Détail grade : architecture – no. (%)    
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 1  0 (0) 0 (0) 1 (3,9) 

 2 29 (36) 22 (33) 11 (42,3) 

 3 51 (64) 44 (67) 14 (53,8) 

Détail grade : atypies nucléaires – no. (%)    

 1 0 (0) 0 (0) 0 (0) 

 2 72 (90) 59 (89) 23 (88,5) 

 3 8 (10) 7 (11) 3 (11, 5) 

Détail grade : mitoses – no. (%)    

 1 37 (46) 31 (47) 6 (23) 

 2 34 (43) 30 (45) 18 (69) 

 3 9 (11) 5 (8) 2 (8) 

Détail grade : mitoses / mm² – moyenne [min ; max] 4,3 [0,3 ; 15,9] 4,1 [0,3 ; 15,9] 5 [0,6 ; 12] 

Invasion vasculaire – no. (%)    

 oui 14 (17,5) 11 (17) 3 (11,5) 

 non 66 (82,5) 55 (83) 23 (88,5) 

Récepteurs hormonaux – no. (%)    

 RE+/RP+ 62 (77,5) 50 (75,8) 18 (69) 

 RE+/RP- 18 (22,5) 16 (24,2) 8 (31) 

Risk Of Recurrence (ROR) – moyenne [min ; max] 48,2 [14 ; 82] 49,3 [14 ; 82] 49,8 [26 ; 72] 

Probabilité de récidive à 10 ans – moyenne [min ; max] 13,2 [3 ; 49 ] 14 [5 ; 49 ] 12 [4 ; 25 ] 

 données manquantes 1 1 0 

Tableau 4 : caractéristiques clinico-pathologiques et moléculaire des populations de l’étude 

On remarque que les 3 populations sont homogènes et qu’elles présentent des 

répartitions sensiblement identiques des sous-types intrinsèques. Les différences 

notables sont pour l’âge au diagnostic, avec 18 et 19% de patientes en dessous de 45 

ans pour les cohortes d'entraînement, contre aucune dans la cohorte de test ; et le 

nombre de mitoses par mm² qui est plus élevé dans la cohorte de test que dans les 

cohortes d'entraînement, avec près de 70% des tumeurs classées en grade 2 dans la 

cohorte de test, contre environ 45% de grade 1 et 45% de grade 2 dans les cohortes 

d'entraînement. Les cohortes d'entraînement et de test sont également différentes sur 

le statut ganglionnaire, avec 76% des patientes ne présentant aucune métastase 

ganglionnaire (pN0) dans la cohorte d'entraînement totale, contre 88% dans la cohorte 

test. 
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2.2 - Méthodes 

Nous avons tout d’abord évalué la prédiction du sous-type intrinsèque uniquement sur 

la base des CCPT, par des approches de ML, pour comparer les performances avec les 

algorithmes proposés par St Gallen et Maisonneuve. Ensuite, nous avons évalué la 

prédiction par analyse d’image d’une approche en DL seule. Puis, nous avons évalué 

les performances de prédiction d’algorithmes de ML se basant sur des features 

extraites au préalable. Enfin, nous avons évalué les performances des combinaisons de 

ces différentes prédictions. 

 

2.2.1 - Préparation des whole slide images 

Les analyses d’images par IA s’appuyaient sur des lames HE entières et numérisées de 

tumeur du sein (WSI) comme présenté en figure 1. 

 

Figure 1 : exemple de WSI utilisée pour nos modèles 

 

Pour la cohorte d'entraînement, après le désarchivage des blocs fixés en paraffine des 

66 tumeurs du sein, le bloc le plus représentatif de la tumeur était sélectionné 

(généralement, celui ayant servi à l’analyse moléculaire). Dans le processus de l’étude 
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APRIORICS, une lame HE était refaite à partir du bloc fixé en paraffine. Après cette 

étape, la lame était numérisée sur scanner de lames Aperio GT 450DX au 

grossissement x40, soit une résolution de 0,263 µm/pixel. Les WSI ainsi générées 

étaient stockées au format svs sur des serveurs dédiés et étaient visualisables avec 

différents viewers de lames virtuelles (Aperio ImageScope, QuPath, Cytomine). Des 

vérifications manuelles de la qualité technique étaient opérées par le technicien chargé 

du projet, à chaque étape du processus. 

Pour la cohorte de test, les tumeurs sélectionnées ne faisaient pas partie de l’étude 

APRIORICS. Les lames HE représentatives des tumeurs étaient désarchivées, 

nettoyées et scannées avec le même scanner et les mêmes paramètres que pour la 

première cohorte. Il n’y avait pas de recréation de lame HE à partir du bloc fixé en 

paraffine. Les WSI ainsi obtenues étaient transférées sur le serveur. Elles suivaient 

ultérieurement les mêmes traitements d’image que pour la première cohorte, avant 

l’application des algorithmes d’IA. 

 

2.2.2 - Prédiction à partir des IHC et d’autres CCPT 

La première étape de notre étude consistait à développer un algorithme capable de 

prédire les sous-types intrinsèques luminal A et B à partir des IHC et d’autres CCPT, à 

la manière des algorithmes décisionnels proposés dans la conférence de consensus de 

St Gallen et dans l’étude de Maisonneuve vues précédemment. Cette étape avait pour 

objectifs d’évaluer la concordance des résultats avec ceux de la littérature et d’étudier 

la pertinence potentielle d’autres CCPT non utilisés actuellement. Pour développer ces 

algorithmes, nous avons utilisé le modèle XG boost. Pour cette approche, nous n’avons 

pas effectué de pré-traitement des données. 

Dans un premier temps, nous avons entraîné un modèle sur les valeurs des 

pourcentages de positivité des RE, RP et Ki67, ainsi que sur l’intensité du marquage 

des RE et RP.  

Dans un second temps, nous avons augmenté le nombre de données d’entrée avec la 

valeur des différentes composantes du grade de Nottingham, la taille tumorale, le 

nombre de ganglion positif, le nombre de ganglion en rupture capsulaire, le statut 

ganglionnaire pN et la valeur de l’index mitotique. 
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2.2.3 - Prédiction par analyse d’image en DL 

La deuxième étape de notre étude consistait à développer un classifieur DL capable de 

prédire les 2 classes luminales A et B sur les images histologiques des tumeurs. Pour 

procéder à des analyses d’image sur ces WSI, il est nécessaire de fragmenter l’image en 

plus petits patchs (figure 2). Nous avons choisi de travailler sur des patchs au 

grossissement de niveau 1 et de dimension 512 x 512 pixels. Ce choix nous semblait être 

un bon compromis entre le fait de garder du contexte d’analyse et le nombre d'images 

à traiter par l’algorithme. Ces patchs étaient ensuite triés pour ne garder que ceux 

contenant un minimum de tissu. Ce dataset d’image RGB (Red Green Blue) était 

ensuite normalisé pour obtenir des valeurs comprises entre 0 et 1. 

 

Figure 2 : exemple de patch 512 x 512 pixels 

 

Sur une WSI de tumeurs du sein, certains patchs ne contiennent pas de tumeur et ne 

sont donc pas informatifs pour la prédiction du sous-type moléculaire. Nous avons 

donc annoté les zones tumorales dans chaque WSI (figure 3) pour ne sélectionner que 

des patchs contenant l’information. Les patchs de ces zones étaient ensuite 

labellisés avec les 2 classes de prédiction, luminal A ou luminal B en fonction du 

résultat de l’analyse moléculaire.  
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Figure 3 : exemple d’annotation de la zone tumorale (en jaune) 

 

 

Après quelques essais et le constat que le modèle accordait parfois de l’importance à 

des secteurs ne présentant pas de tumeur (car certains patchs des zones tumorales 

annotées ne contiennent pas de cellule tumorale et ne sont donc pas informatifs), nous 

avons décidé d’introduire une 3ème classe de prédiction nommée “autre”, qui 

correspond au tissu non tumoral en dehors des zones tumorales annotées, et de 

relancer les apprentissages sur l’ensemble des patchs, tumoraux ou non, avec ces 3 

classes de prédiction. Cette étape avait pour but d’identifier des patchs ne contenant 

pas de cellules tumorales à l’intérieur des zones tumorales annotées. Ainsi, pour la 

distinction luminal A et luminal B, le réseau avait moins de risque de se focaliser sur 

des zones peu informatives. 

 

Nous avons par la suite procédé à une augmentation des données (figure 4) en 

appliquant des modifications aux patchs (changement de couleurs, de contrastes, de 

luminosité, retournement, floutage, cut out, inversion et variation dans les canaux de 

couleur). 
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patch brut 

   

retournement changement de luminosité / contrastes cutout 

  

 

floutage variations dans les canaux de couleur inversion de canal de couleur 

Figure 4 : exemples d’augmentation de données 

 

Après essais de différents modèles de la littérature, nous avons choisi d’utiliser le 

réseau ResNet 50 que nous avons par la suite affiné, auquel nous avons rajouté une 

couche entièrement connectée. Les calculs des algorithmes étaient effectués sur un 

GPU Tesla p100. Les hyper paramètres utilisés pour l'entraînement du modèle sont 

présentés ci-dessous (tableau 5). 
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Hyperparamètres Resnet50 fine-tuned 

classifieur drop out rate 0,5 

loss cross-entropy 

epochs 30 

batch size 32 

learning rate 0,01 

weight decay 0,0001 

scheduler ReduceLROnPlateau 

Tableau 5 : hyperparamètres utilisés lors de l'entraînement de nos modèles 

 

Le jeu de données était équilibré en terme de nombre de WSI pour chaque classe mais 

déséquilibré en terme de nombre de patch pour chaque classe. Pour contrebalancer ce 

déséquilibre lors de l’apprentissage et la sélection aléatoire des patchs, des poids 

différents étaient attribués aux patchs en fonction de sa classe (la classe “autre”, 

majoritaire, avait un poids plus faible que les 2 autres). 

Le jeu de données était divisé en un set d'entraînement et un set de validation avec des 

proportions de 80 et 20 %. Cette partition du jeu de données était réitérée 5 fois pour 

obtenir 5 modèles de prédiction différents permettant d’augmenter la fiabilité du 

modèle généré (méthode de cross-validation en 5 plis ou 5 fold cross-validation). 

Les modèles fournissent des prédictions à l’échelle du patch. Pour obtenir une 

prédiction à l’échelle de la lame entière, nous conservons uniquement les patchs où les 

prédictions luminal A ou B sont prédominantes et nous excluons les patchs prédit de 

classe “autre” (figure 5), étant donnée l’excellente accuracy observée pour cette tâche. 

Ensuite nous réalisons une agrégation des données de ces patchs en testant 2 méthodes 

: une moyenne des prédictions et un vote à la majorité. 
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Figure 5 : exemple de représentation des prédictions de l’ensemble des patchs de la lames (bleu = luminal A ; jaune = luminal 
B ; violet = autre) 

 

 

2.2.4 - Prédiction par analyse d’image en ML à partir des features 
nucléaires 

La troisième étape de notre étude consistait à développer un classifieur ML capable de 

prédire les 2 classes luminales A et B en se basant sur des features nucléaires extraits 

préalablement. Pour se faire, nous avons commencé par segmenter les noyaux (figure 

6) dans les zones tumorales annotées, en utilisant le réseau de neurones de 

segmentation d’instance HoVer-Net (150). 
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Figure 6 : exemple de segmentation par HoVer-Net 

 

Cette segmentation n’étant pas parfaite (figure 7), il était nécessaire d’ajuster les 

résultats en éliminant des objets segmentés qui ne sont pas des noyaux. Un algorithme 

était entraîné pour reconnaître les mauvaises segmentations. Un critère de taille était 

également mis en place pour ne garder que les seuls objets mesurant plus de 100 

pixels².  

 
 

Figure 7 : exemple de bonne segmentation (à gauche) et de mauvaise segmentation (à droite) 

 

A partir de cette segmentation, il était possible d’extraire différentes catégories de 

features nucléaires liées à la géométrie, la texture ou la coloration des noyaux. Cette 

segmentation nous permettait également de classer les noyaux en 2 catégories en 

fonction de leur taille et de leur coloration : noyau de lymphocyte et noyau de cellule 

tumorale (figure 8). Ce qui nous permettait de quantifier par la suite, des features de 

distribution et d’interaction de ces 2 populations.  
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Figure 8 : distinction des cellules tumorales (haut) et des lymphocytes (bas) sur les features 

 

 

Au total, 103 features étaient extraites. L’ensemble des features est présenté et détaillé 

dans le tableau 6. Les valeurs de ces features étaient extraites pour chaque noyau d’une 

tumeur, puis des moyennes (mean) ou des déviations standards (std) étaient calculées 

à l’échelle de la tumeur. Les valeurs étaient collectées dans un tableur.  
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Features de géométrie 

area_mean area_std 

gd_ax_mean gd_ax_std 

pt_ax_mean pt_ax_std 

length_mean length_std 

compactness_mean compactness_std 

eliptic_fit_mean eliptic_fit_std 

enclosing_circle_overlap_mean enclosing_circle_overlap_std 

length_width_ratio_mean length_width_ratio_std 

Eccentricity_mean Eccentricity_std 

smoothness_mean smoothness_std 

convex_area_mean convex_area_std 

iou_mean iou_std 

Features de coloration 

normalized_red_intensity_mean normalized_red_intensity_std 

normalized_green_intensity_mean normalized_green_intensity_std 

normalized_blue_intensity_mean normalized_blue_intensity_std 

h_mean_mean h_mean_std 

e_mean_mean e_mean_std 

h_std_mean h_std_std 

e_std_mean e_std_std 

hue_mean_mean hue_mean_std 

hue_std_mean hue_std_std 

saturation_mean_mean saturation_mean_std 

value_hsv_mean_mean value_hsv_mean_std 

saturation_std_mean saturation_std_std 

value_hsv_std_mean value_hsv_std_std 

hu_0_mean hu_0_std 

hu_1_mean hu_1_std 

hu_2_mean hu_2_std 

hu_3_mean hu_3_std 

hu_4_mean hu_4_std 

hu_5_mean hu_5_std 

hu_6_mean hu_6_std 

Features de texture 

Angular Second Moment_mean Angular Second Moment_std 

Contrast_mean Contrast_std 

Correlation_mean Correlation_std 

Sum of Squares: Variance_mean Sum of Squares: Variance_std 

Inverse Difference Moment_mean Inverse Difference Moment_std 

Sum Average_mean Sum Average_std 

Sum Variance_mean Sum Variance_std 

Sum Entropy_mean Sum Entropy_std 

Entropy_mean Entropy_std 

Difference Variance_mean Difference Variance_std 

Difference Entropy_mean Difference Entropy_std 

Information Measure of Correlation 
1_mean 

Information Measure of Correlation 
1_std 

Information Measure of Correlation 
2_mean 

Information Measure of Correlation 
2_std 

Features de répartition 
cellulaire 

cellularite_tumoral 

cellularite_tumoral_big 

cellularite_tumoral_mid 

cellularite_tumoral_small 
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part_tum_petit_0 

part_tum_petit_1 

part_tum_mid_0 

part_tum_mid_1 

part_tum_big_0 

part_lymph_0 

part_lymph_1 

cellularite_lympho 

lymph_v_tum 

Tableau 6 : liste des 103 features extraites 

 

Une première analyse de variance par ANOVA f-test était effectuée pour sélectionner 

parmi ces features, les plus pertinentes. Cette même analyse était réitérée à chaque 

fois, pour les prédictions combinées avec les IHC, les CCPT et les features nucléaires 

(l’ensemble des données étaient trié à nouveau par ANOVA f-test). 

Pour la prédiction du sous-type intrinsèque ensuite, différents modèles ont été testés 

(XG boost, Random Forest, régression logistique et support vector machine ou SVM). 

Les meilleures performances étaient obtenues avec le Random Forest et le XG boost, 

qui donnaient des résultats proches. Nous avons donc gardé les performances du 

Random Forest pour les résultats. 

 

2.2.5 - Combinaisons des différentes méthodes 

Enfin, nous avons combiné les résultats de ces différentes approches pour évaluer leur 

apport dans la prédiction du sous-type intrinsèque.  

Pour la prédiction en DL, nous avons utilisé le même logiciel XGboost que pour la 

prédiction à partir des CCPT, en ajoutant aux données la valeur de la prédiction faite 

par le DL. A noter que dans la cohorte d'entraînement totale, 14 patientes n’avaient pas 

pu bénéficier de la prédiction par DL, et pour ces cas, la valeur était traitée par 

l’algorithme comme une valeur manquante.  

Pour la prédiction à partir des features en combinaison avec les IHC et les CCPT, nous 

avons gardé une approche par Random Forest. 
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2.2.6 - Evaluation des performances et de l’interprétabilité des 
modèles 

2.2.6.1 - Evaluation des performances 

Pour chacune de ces méthodes, les performances de prédiction étaient évaluées par 

l’accuracy et l’AUC (Area Under the ROC Curve). Dans une matrice de confusion 

comme présentée dans la figure 9, VP désigne les vrais positifs, VN les faux négatifs, 

FP les faux positifs et FN les faux négatifs.  

 
Réalité 

luminal A luminal B 

Prédiction 

luminal A VP FP 

luminal B FN VN 

Figure 9 : exemple de matrice de confusion 

 

L’accuracy est le taux de bonnes réponses données par l’algorithme. Elle est calculée 

comme suit :     Accuracy = (VP + VN) / (VP + VN + FP+ FN) 

La courbe ROC est une courbe représentant le taux de vrais positifs en fonction du taux 

de faux positifs pour différents seuils de positivité. L’AUC reflète donc la probabilité 

que le modèle classe un exemple positif aléatoire au-dessus d’un exemple négatif 

aléatoire. La valeur de l’AUC est comprise entre 0 et 1, un modèle ayant 100% de 

prédiction juste aura une AUC de 1. 

 

2.2.6.2 - Evaluation de l’interprétabilité 

Certains outils permettent de faire des représentations visuelles des résultats sous 

forme de graphiques ou d’images. Pour les algorithmes de DL, nous avons utilisé la 

méthode Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) qui permet, à 

l’échelle d’un patch, de créer une carte thermique en utilisant les gradients de la couche 

convolutive finale, pour visualiser les régions d’intérêt pour la classification de 

l’algorithme. A l’échelle de la lame entière pour les algorithmes de DL, nous réalisions 

des Heatmaps, en attribuant à chaque patch une couleur allant du bleu au rouge, qui 

traduit son score de prédiction en fonction du sous-type prédit (pour une tumeur 

prédite luminale B, les patchs classés luminal B seront rouges et les patchs classés 



 

54 

 

luminal A seront bleus), permettant ainsi d'étudier, à l’échelle de la lame, 

l’hétérogénéité de la classification en fonction des zones. Ces 2 méthodes sont 

présentées dans la figure 10. 

 

 

 

 

Figure 10 : exemple de Grad-CAM pour un patch (à gauche) et de Heatmap à l’échelle d’une WSI (à 
droite) 

 

 

Pour la prédiction à partir des CCPT, des features nucléaires ou des combinaisons des 

différentes méthodes, nous réalisions des SHAP value qui sont des représentations des 

différentes données d’entrée, classées selon leur importance pour la tâche à réaliser par 

l’algorithme (figure 11). Chaque point représente une valeur de la donnée d’entrée, 

allant du bleu (faible) au rouge (haute). Elles possèdent une valeur d’impact sur le 

modèle (en abscisse) négative, nulle ou positive et sont réparties de part et d’autre de 

l’axe zéro en fonction de cette valeur. Dans les SHAP value qui seront présentées dans 

nos résultats, nous avons conçu les algorithmes de telle sorte que les points ayant des 

valeurs négatives (à gauche de l’axe) sont des valeurs qui font prédire le sous-type 

luminal A, et les points ayant des valeurs positives (à droite) sont des valeurs qui 

tendent à faire prédire le sous-type luminal B. 
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Figure 11 : exemple de SHAP Value, avec les données d’entrée triées du haut vers le bas, par ordre d’importance pour 
l’algorithme, les plus importantes étant en haut 
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3 - Résultats et discussion 

3.1 - Performances de la prédiction à partir des IHC et d’autres CCPT 
dans un dataset monocentrique (Oncopole) 

3.1.1 - Selon St Gallen et Maisonneuve 

 cohorte d'entraînement 
totale 

cohorte de 
test 

Accuracy avec St Gallen 0,625 0,692 

Accuracy avec 
Maisonneuve 

0,660 0,731 

Tableau 7  : performances de prédiction du sous-type intrinsèque sur les IHC 
proposés par St Gallen et Maisonneuve 

 

On observe ici des performances variant de 62,5 à 73,1 % d’accuracy pour la prédiction 

du sous-type intrinsèque avec les seuils recommandés dans la conférence de St Gallen 

et retravaillés par Maisonneuve. Ceux de Maisonneuve semblent conférer une 

amélioration des performances. Ces résultats sont concordants avec ceux obtenus dans 

la littérature (152). 

 

3.1.2 - Prédiction et interprétabilité par ML avec XG boost 

 
cohorte d'entraînement totale cohorte de test 

average 
accuracy 

auc accuracy auc 

RE/RP/Ki67 0,80 0,80 0,73 0,73 

RE/RP/Ki67 + autres CCPT 0,85 0,847 0,846 0,84 

Tableau 8 : performances de prédiction du sous-type intrinsèque par ML (XGboost) sur les IHC et les CCPT 

 

Avec les seules valeurs de Ki67, RE et RP, on constate que la prédiction est 

sensiblement identique à celle observée avec l’algorithme de Maisonneuve et al. 

En revanche, l’ajout d’autres CCPT semble améliorer de 10% les performances, avec 

des résultats plus stables entre l'entraînement et le test. 
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Figure 12 : SHAP value de la prédiction du sous-type intrinsèque par ML (XGboost) sur la combinaison des IHC et des CCPT 

 

 

Concernant l’interprétabilité des résultats, la figure 12 montre que la donnée la plus 

importante pour l’algorithme est l’index mitotique exprimé en nombre de mitoses par 

mm², suivie par le Ki67. L’importance de la prolifération dans la distinction des sous-

types intrinsèques va dans le sens de ce qui est attendu compte tenu de la grande part 

des gènes impliqués dans la prolifération dans les gènes analysés en Prosigna® 

PAM50. Ces 2 données présentent des répartitions de valeurs relativement 

superposables, ce qui pourrait traduire une corrélation entre ces 2 variables. 

Néanmoins, l’étude de corrélation des variables par les graphiques présentés en annexe 

2, montre au contraire que ces 2 variables ne sont pas corrélées dans notre cohorte 

d'entraînement. On remarque également que le grade mitotique est moins utile à la 

prédiction que l’index mitotique, ce qui signifie qu’il existe une perte d’information 

dans le passage de l’index mitotique au grade. 

Les pourcentages de positivité aux RE et RP arrivent ensuite, avec des valeurs 

faibles/modérées des RE plutôt en faveur d’un sous-type luminal A, et des valeurs 

fortes plutôt en faveur d’un luminal B. Ce résultat paraît contre-intuitif de par le fait 

que, biologiquement, les tumeurs luminales A expriment fortement les gènes des 
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récepteurs, à l’inverse des luminales B. La distribution des valeurs de RP quant à elle 

suit la même logique que l’algorithme de Maisonneuve, avec des valeurs élevées plutôt 

en faveur d’un sous-type luminal A. 

La donnée suivante, le nombre de ganglions positifs, interpelle car il semblerait qu’une 

valeur élevée soit en faveur d’un sous-type luminal A. La même tendance est observée 

de façon moins marquée pour le stade ganglionnaire pN, étant donné que ces 2 

variables sont corrélées. Cette observation semble contre-intuitive pour le sous-type 

étant le moins agressif. Ce résultat nous semblerait plutôt lié à un biais de sélection des 

patientes. En effet, la cohorte utilisée correspondant à des situations de “vraie vie”, les 

situations de discordance (agressivité tumorale vs envahissement ganglionnaire, index 

mitotique vs index de prolifération Ki67…) étaient fréquentes car elles justifiaient la 

prescription d’une signature moléculaire. L’analyse de la répartition des valeurs de 

cette variable pour chaque sous-type dans la cohorte d'entraînement confirme en effet 

un déséquilibre, avec la majorité des cas présentant au moins 1 ganglion atteint étant 

de sous-type luminal A. 

Un autre résultat surprenant est l’intensité de marquage du RP, qui semble être utile 

pour la prédiction du sous-type luminal A lorsque celui-ci est élevé. Intuitivement, 

cette donnée étant peu informative en pratique courante, ce résultat nous semble 

provenir plus d’un biais dans les données des cohortes. 

La taille tumorale a également une répartition étonnante étant donné que l’ensemble 

des valeurs élevées apparaît à gauche dans la catégorie luminal A. Cette répartition des 

valeurs semble plus provenir d’un biais de sélection que d’une réelle différence 

intrinsèque aux sous-types, comme le montre l’étude de répartition de ces variables 

(tableau 9). 
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Cohorte d’entraînement totale 

luminal A luminal B 

(n = 37) (n = 43) 

Taille tumorale  en mm – moyenne [min ; max] 19,4 [10 ; 55] 17,4 [9 ; 56] 

Détail grade : mitoses / mm² – moyenne [min ; max]  2,9 [0,3 ; 9,7] 5,4 [1 ; 15,9] 

Nombre de ganglions envahis  – moyenne [min ; 
max]   

0,5 [0 ; 4] 0,2 [0 ; 2] 

Taux de positivité de RE – moyenne [min ; max]   89,7 [10 ; 100] 97,3 [80 ; 100] 

Taux de positivité de RP – moyenne [min ; max]   61 [0 ; 100] 62 [0 ; 100] 

Tableau 9 : répartition selon les sous-types intrinsèques des valeurs de la taille tumorale, du nombre de mitoses / mm², du nombre 
de ganglions envahis, et du pourcentage de positivité aux RE et RP dans la cohorte d’entraînement 

 

Le reste des données (nombre de ganglions en rupture capsulaire, grade nucléaire, 

grade architectural, et intensité du marquage du RE) ne semble pas influencer la 

décision du modèle, les valeurs de l’impact sur le modèle étant nulles pour chaque 

donnée des variables. 

3.1.3 - Conclusion préliminaire sur la prédiction par les IHC et les 
CCPT 

La prédiction basée sur les CCPT montre une performance satisfaisante et la 

combinaison de ces critères aux données des immunohistochimies RE/RP/Ki67 

semble améliorer la prédiction. Dans celle-ci, la prolifération cellulaire, reflétée par le 

Ki67 et l’index mitotique semble jouer un rôle important. Cependant l’étude de 

corrélation de ces 2 variables montre qu’elle est faible, proche de zéro. Ce qui pourrait 

signifier que l’évaluation de l’une ou des deux variables est encore imparfaite. La 

cellularité tumorale tumorale pourrait jouer un rôle : le Ki67 évalue un pourcentage de 

cellules tumorales et n’est donc que peu ou pas impacté par la cellularité tumorale, 

tandis que l’index mitotique, étant un nombre de mitoses par mm², est influencé par 

la cellularité tumorale. 

Toutefois, ce modèle a également sélectionné des variables peu informatives en 

pratique courante ou dont la répartition dans la population semble biaisée. La 

prédiction sans ces variables devrait donc être différente de celle observée.  Mais les 

résultats étant relativement identiques pour la cohorte test ne présentant pas ces biais 

(tableau 10), il semblerait que la prédiction en soit relativement indépendante. 
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Cohorte de test 

luminal A luminal B 

(n = 12) (n = 14) 

Taille tumorale  en mm – moyenne [min ; max] 18,1 [13 ; 28] 18,3 [11 ; 28] 

Détail grade : mitoses / mm² – moyenne [min ; max]  4,1 [1,7 ; 7] 5,8 [0,6 ; 12] 

Nombre de ganglions envahis  – moyenne [min ; max]   0,08 [0 ; 1] 0,14 [0 ; 1] 

Taux de positivité de RE – moyenne [min ; max]   98,75 [90 ; 100] 98,57 [95 ; 100] 

Taux de positivité de RP – moyenne [min ; max]   51,1 [0 ; 90] 66,6 [0 ; 100] 

Tableau 10 : répartition selon les sous-types intrinsèques des valeurs de la taille tumorale, du nombre de mitoses / mm², du 
nombre de ganglions envahis, et du pourcentage de positivité aux RE et RP dans la cohorte de test 

 

 

 

 

 

3.2 – Performances de la prédiction par analyse d’image en DL 

3.2.1 - Performances sur patch 

Cohorte d’entraînement Cohorte de test 

fold accuracy auc fold accuracy auc 

0 0,71 0,59 0 0,6 0,59 

1 0,47 0,48 1 0,71 0,49 

2 0,68 0,72 2 0,68 0,72 

3 0,60 0,50 3 0,59 0,51 

4 0,57 0,58 4 0,57 0,58 

Tableau 11 : performances des prédictions du sous-type intrinsèque par DL seul sur patch 

 

Le tableau 11 présente des performances de prédiction assez faibles à l’échelle du patch, 

avec 0,57 à 0,71 d’accuracy en test. Ces valeurs sont relativement similaires entre 

chaque fold et entre l'entraînement et la validation, ce qui montre une certaine fiabilité 

des résultats, sans surapprentissage. 
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a

 

b

 

c

 

Figure 13 : exemple de Gradcam pour un patch, avec les zones d’intérêt en rouge pour l’algorithme 
(a = prédiction luminal A ; b = prédiction luminal B ; c = prédiction autre) 

 

En ce qui concerne l’interprétabilité des résultats, l’étude des GradCam des patchs était 

surprenante (figure 13). Il était parfois observé une tendance de l’algorithme à attacher 

de l’importance à des zones riches en lymphocytes pour le diagnostic de luminal B 

comme le montre la figure 13. Cependant, dans d’autres patchs, l’algorithme attachait 

de l’importance à des zones qui ne paraissaient pas pertinentes à première vue : des 

zones ne présentant pas de cellule tumorale pouvaient avoir de l’importance pour 

affirmer un sous-type luminal A ou B, et des zones riches en cellules tumorales 

pouvaient apparaître importantes pour affirmer la catégorie “autre”.  

3.2.2 - Performances sur lame entière 

Cohorte d’entraînement Cohorte de test 

fold accuracy auc fold accuracy auc 

0 0,76 0,55 0 0,62 0,64 

1 0,46 0,46 1 0,54 0,66 

2 0,60 0,60 2 0,42 0,49 

3 0,48 0,48 3 0,54 0,73 

4 0,76 0,76 4 0,65 0,71 

 average 0,69 0,73 

Tableau 12 : performances des prédictions du sous-type intrinsèque par DL seul sur lame entière en effectuant une moyenne des 
prédictions 

 
Cohorte d’entraînement Cohorte de test 

fold acc auc fold acc auc 

0 0,69 0,68 0 0,5 0,55 

1 0,57 0,33 1 0,54 0,63 

2 0,77 0,66 2 0,46 0,47 

3 0,69 0,48 3 0,54 0,68 

4 0,77 0,79 4 0,62 0,66 

   average 0,65 0,64 

Tableau 13 : performances des prédictions du sous-type intrinsèque par DL seul sur lame entière en effectuant un vote à la 
majorité 
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Sur ces tableaux 12 et 13, on observe tout d’abord que la performance est globalement 

meilleure en lame entière que sur patch. Ceci semble cohérent avec la méthode 

diagnostique effectuée par un pathologiste qui peut rarement effectuer un diagnostic 

sur un patch d’une lame entière, du fait d’un manque de contexte pour cette image. Il 

semblerait également que, malgré les résultats assez proches, on obtient une meilleure 

prédiction pour la méthode de moyenne des patchs que pour la méthode de vote à la 

majorité. Ce qui pourrait être le reflet d’une faible étendue des scores de prédiction par 

patch, proches de 0,5 (les valeurs varient entre 0 et 1, un score en faveur d’un luminal 

B est proche de 1 et un score en faveur d’un luminal A proche de 0). Dans cette méthode 

de moyenne, l’accuracy est sensiblement au même niveau que la performance à partir 

des IHC, et semble moins bonne que celle combinant les IHC aux CCPT. 

a

 

b

 

c

 

d

 

Figure 14 : exemple de carte de prédiction et de heatmaps à l’échelle d’une lame entière. Ici, il s’agit d’une tumeur classée 
luminale B par le modèle. 
(a = WSI brute ; b = cartographie des prédictions par patch avec les patchs prédits luminal A en bleu, les patchs prédits luminal 
B en jaune et les patchs prédits autre en violet ; c = heatmaps pour la prédiction luminal B ; d = heatmaps pour la prédiction 
luminal A) 
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Concernant l’interprétabilité (figure 14), à l’échelle des lames les tumeurs montraient 

un profil mixte, faites de patchs classés luminal A et de patchs classés luminal B. Les 

heatmaps montraient ensuite les zones classées fortement luminal A/B ou autre. La 

recherche de caractéristiques morphologiques dans ces zones A ou B ne permettaient 

pas de mettre en évidence de différence morphologique franche sur les lames HE. 

 

3.2.3 - Apport du DL à la prédiction par les IHC et les CCPT 

 
cohorte d'entraînement totale cohorte de test 

average accuracy auc accuracy auc 

RE/RP/Ki67 0,80 0,80 0,73 0,71 

RE/RP/Ki67 + autres CCPT 0,85 0,847 0,846 0,84 

RE/RP/Ki67 + prédiction 
DL 

0,78 0,90 0,77 0,89 

RE/RP/Ki67 + autres CCPT 
+ prédiction DL 

0,81 0,81 0,73 0,86 

Tableau 14 : performances de prédiction du sous-type intrinsèque par ML (XGboost) sur la combinaison des 
IHC, des CCPT et du DL 

 

Sur ce tableau 14, la prédiction du DL semble apporter une augmentation de l’AUC 

avec peu ou pas d’amélioration de l’accuracy, quand elle est combinée à la prédiction 

par les IHC combinées ou non avec les autres CCPT. L’amélioration de l’AUC est de 

même ordre que celle observée avec l’ajout des autres CCPT à la prédiction par les IHC. 

 

Figure 15 : SHAP value de la prédiction du sous-type intrinsèque par ML (XGboost) sur la combinaison des IHC, des CCPT et 
du DL 
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En ce qui concerne l’interprétabilité des résultats, sur la figure 15, on observe que, par 

rapport à la SHAP value de la prédiction basée sur les IHC combinées aux autres CCPT, 

l’ajout de la valeur de prédiction du DL modifie les variables sélectionnées. Ainsi, le 

statut ganglionnaire pN, le nombre de ganglions en rupture capsulaire, le grade 

mitotique, et le grade nucléaire ne font plus partie de la sélection. La valeur de 

prédiction du DL vient se placer après les indicateurs de la prolifération (le Ki67 et 

l’index mitotique) et du pourcentage de positivité des RE. 

Cependant, on constate que le nuage de valeurs de prédiction du DL qui oriente vers 

un sous-type luminal A (à gauche de l’axe 0) comporte une part importante de valeurs 

manquantes (couleur grise) des 14 cas qui n’ont pu bénéficier de l’analyse d’image, ce 

qui n’est pas satisfaisant. De plus, il n’est pas observé de valeur manquante dans le 

nuage de point opposé (luminal B) ce qui n’est pas corrélé à la répartition des sous-

types dans les cas n’ayant pas bénéficié de l’analyse d’image (8 luminaux A et 6 

luminaux B). Par ailleurs, le nuage de points du côté luminal B comporte en majorité 

des valeurs moyennes (violettes), et les valeurs fortes (rouges) sont réparties de chaque 

côté. Cette répartition peu discriminante des valeurs reflète et explique en partie les 

performances modérées de prédiction du DL. Il semblerait sur ce graphique que les 

valeurs basses ou moyennes de la prédiction du DL soient assez fiables pour prédire 

respectivement un sous-type luminal A ou luminal B, et que des valeurs hautes soient 

peu contributives. 

 

3.2.4 - Conclusions préliminaires sur la prédiction par DL 

La prédiction du sous-type intrinsèque par le DL donne donc une performance 

légèrement moins bonne que celle observée pour les CCPT. La combinaison au DL 

montre également de moins bonnes performances que pour les immunohistochimies 

combinées aux autres CCPT. Néanmoins, il convient de rappeler que les performances 

du DL croissent habituellement avec le nombre de données. Or dans notre étude, le 

nombre de cas total pour les analyses en DL est de 92, ce qui est peu. Au vue de ces 

performances, les 2 sous-types seraient donc difficile à distinguer sur lame HE. Ces 2 

sous-types sont certainement proches morphologiquement, avec un continuum 

lésionnel entre. Dans notre étude, il semblerait qu’une faible valeur du score de 

prédiction par le DL soit assez fiable pour affirmer un sous-type luminal A, alors que 
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les valeurs plus élevées semblent moins catégoriques. L’étude des Gradcam et des 

Heatmaps laisse à penser que l’infiltration lymphocytaire pourrait aider dans la 

distinction de ces 2 sous-types, mais aucune étude dans la littérature scientifique ne 

permet d’appuyer cette hypothèse. Par ailleurs, les résultats obtenus dans notre étude 

sont meilleurs que ceux observés dans l’étude de Jaber et al. (142) dans laquelle ils 

obtenaient une accuracy d’environ 54,6% pour la distinction des sous-types luminaux 

A et B. Cette différence est peut-être dûe à la méthode utilisée pour construire leur 

modèle, entraîné à prédire 4 sous-types intrinsèques, ce qui ne peut que favoriser un 

taux d’erreur plus important. 

 

3.3 – Performances de la prédiction par analyse d’image en ML à 
partir de features extraites au préalable 

3.3.1 -  Performances sur les features seules 

 
cohorte d'entraînement cohorte de test 

accuracy accuracy auc 

Toutes les features 0,71 0,77 0,79 

Features géométriques 0,68 0,73 0,76 

Features de distribution 
cellulaire 

0,65 0,73 0,75 

Features de couleur et texture 0,66 0,54 0,65 

Tableau 15 : performances des prédictions du sous-type intrinsèque par ML (random forest) 
sur les features seules 

 

Le tableau 15 montre que la prédiction faite à partir de l’ensemble des features obtient 

une performance de 0,77 d’accuracy et 0,79 d’AUC ; des résultats légèrement meilleurs 

que ceux observés pour la prédiction avec le DL seul sur lame entière en effectuant une 

moyenne (0,69 d’accuracy et 0,73 d’AUC). Concernant les différentes catégories de 

features analysées, on observe que les features géométriques et de distribution 

cellulaire donnent des performances sensiblement équivalentes, tandis que les features 

de couleur et de texture donnent une performance plus basse. Il semblerait donc que 

ces dernières aient moins d’importance pour la prédiction du sous-type intrinsèque. 

Ce qui corrèle avec la pratique courante, comme le montre l’évaluation du grade 

nucléaire compris dans le grade de Nottingham, qui se focalise sur la taille et la forme 

des noyaux plus que sur leur variation de couleur et de texture. 
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Figure 16 : SHAP value de la prédiction du sous-type intrinsèque par ML (random forest) sur les features seules 

 

En ce qui concerne l’interprétabilité, sur la figure 16 on observe que le modèle de 

Random Forest a retenu 17 features discriminantes pour la prédiction du sous-type 

intrinsèque. 

Parmi ces features, 6 sont des features de répartition cellulaire reflétant toutes la 

cellularité tumorale : 

- Les features cellularite_tumoral_big/mid/small et cellularite_tumoral sont 

mesurées par le nombre de noyau de cellules tumorales totales ou par catégorie 

de grande/moyenne/petite taille, rapporté à l’aire de la surface tumorale 

annotée. Selon ce graphique, il semblerait que la plus discriminante soit la 

cellularité des grandes cellules avant celle des moyennes, des petites ou de 

l’ensemble des cellules tumorales. Pour toutes ces features, on observe que des 

cellularités élevées orientent vers un sous-type luminal B. 

- Les features distance_mean_mean/std sont une mesure de la distance 

moyenne d’un noyau à ses plus proches voisins, exprimée en moyenne ou 

déviation standard à l’échelle d’une lame. Elle reflète donc indirectement la 

cellularité tumorale. Pour ces features, la déviation standard semble plus 

informative que la moyenne, avec des valeurs hautes pour ces features qui 

semblent orienter plutôt vers un sous-type luminal A. Ce résultat peut paraître 
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un peu contre-intuitif mais pourrait s’expliquer par le fait que plus la cellularité 

augmente, plus les cellules sont jointives, et donc plus la déviation standard est 

réduite. A l’inverse d’une tumeur peu cellulaire dans laquelle les noyaux sont 

espacés, parfois séparés par un stroma plus abondant, pour lesquelles la 

variation de distance inter-nucléaire à de forte chance d’être variable. Or les 

tumeurs luminales A seraient moins cellulaires que les B. 

9 autres features sont des features morphométriques : 

- La length_width_ratio_mean est la moyenne des ratios de la plus grande 

dimension sur la plus petite dimension du noyau. Cette feature reflète donc le 

caractère elliptique des noyaux (un noyau rond aura des valeurs basses alors 

qu’un noyau elliptique aura des valeurs hautes). Ici, on remarque que des 

valeurs hautes de ces features font tendre vers le sous-type luminal A, ce qui 

signifie que les noyaux des tumeurs luminales A seraient plus elliptiques et les 

noyaux des luminales B plus rondes. 

- L’eccentricity_std est la déviation standard d’un paramètre caractéristique 

d’une courbe conique. Un cercle a une excentricité de 0, et une ellipse a une 

excentricité entre 0 et 1. La compactness_std est la déviation standard d’une 

mesure de la rondeur de l’objet, donnant la valeur minimale de 1 pour un cercle. 

La length_width_ratio_std est la déviation standard du ratio de la plus grande 

dimension sur la plus petite dimension du noyau. Ces 3 features ne sont plus 

des reflets du caractère elliptique du noyau, mais plutôt des indicateurs du 

pléomorphisme nucléaire, étant donné que ce sont les déviations standard de 

ces features. Or, dans ce graphique, on observe que des valeurs hautes font 

tendre le modèle vers un sous-type luminal A. Ce résultat paraît contre-intuitif 

avec l’expérience de terrain, étant donné qu’en pratique courante, un 

pléomorphisme nucléaire est plutôt associé à une prolifération agressive. 

- La smoothness_std est une déviation standard de la mesure de la régularité du 

contour du noyau. Ici on observe que des valeurs hautes sont plutôt associées 

aux luminales A. Ce qui reflète encore un pléomorphisme des aspects plus 

marqué pour ces tumeurs. En revanche, cette feature ne nous renseigne pas sur 

le degré de régularité des noyaux. Il aurait fallu avoir la feature 

smoothness_mean pour l’évaluer. 
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- L’area_mean est la moyenne des aires des noyaux d’une tumeur. La 

convex_area_mean est une moyenne des aires des formes géométriques 

minimales sans concavité entourant chaque noyau. 

Ces 2 features sont complémentaires et permettent d’évaluer la taille des 

noyaux. Et la comparaison de ces 2 features montre une étendue de valeur plus 

grande pour la convex_area_mean, et une distribution également plus 

dichotomique avec des valeurs hautes pour les tumeurs luminales B, et des 

valeurs basses pour les tumeurs luminales A. Tandis que l’area_mean semble 

moins informative. Ce résultat laisse à penser que les noyaux des tumeurs 

luminales B sont globalement plus grands et qu’ils présentent plus de concavités 

que les noyaux des luminales A et donc, plus d’irrégularité de contour. 

- L’enclosing_circle_overlap_std est une déviation standard de la mesure de la 

dimension du cercle qui contient tous les pixels du noyau. C’est un reflet de la 

variation de taille du noyau mais cette feature semble avoir une distribution peu 

informative sur le graphique. Ceci peut s’expliquer par le fait que cette feature 

se base sur une approximation de la taille du noyau, qui peut entraîner une perte 

de précision de l’information. Elle devrait également être corrélée à la feature 

gd_ax_mean, mais celle-ci n’apparaît pas dans la sélection de feature. 

- Le pt_ax_mean est la mesure du petit axe du noyau, avec la moyenne sur une 

lame. Dans ce tableau, des valeurs basses semblent être en faveur d’une tumeur 

luminale A. Ce qui pourrait plutôt être dû au caractère elliptique qu’à la taille 

des noyaux étant donné que la feature gd_ax_mean n’apparaît pas ici, et que la 

feature area_mean apparaît en dernier dans le graphique 

Les 2 dernières features sont des features de texture : 

- La hue_std_std est la déviation standard de la mesure de la déviation standard 

de la teinte de chaque pixel au sein d’un noyau. 

- La saturation_std_std est la déviation standard de la mesure de la déviation 

standard de la saturation de chaque pixel au sein d’un noyau.  

Ces features reflètent l’hétérogénéité de texture des noyaux d’une tumeur. Une 

valeur haute signifie une forte variation de la texture des noyaux. Ici, des valeurs 

modérées/hautes pour ces features semblent orienter vers un sous-type luminal 

A. Ce sous-type présenterait donc un pléomorphisme plus marqué de la texture 
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des noyaux. Comme les résultats pour les features reflétant le pléomorphisme 

nucléaire, ce résultat semble également contre-intuitif avec l’expérience de 

terrain, mais apporte un argument supplémentaire pour le plus grand 

pléomorphisme nucléaire des tumeurs luminales A. 

 

3.3.2 - Apport des features sur la prédiction par les IHC et les CCPT 

 
cohorte d'entraînement cohorte de test 

accuracy auc accuracy auc 

RE/RP/Ki67 0,80 0,80 0,73 0,71 

RE/RP/Ki67 + autres CCPT 0,85 0,847 0,846 0,84 

RE/RP/Ki67 + meilleures features 0,78 
 

X 
 

0,77 0,86 

RE/RP/Ki67 + autres CCPT + meilleures 
features 

0,80 X 0,77 0,78 

Tableau 16 : performances des prédictions du sous-type intrinsèque par ML (random forest) sur la combinaison des features aux 
IHC et aux CCPT 

 

 

Sur le tableau 16, on observe que le bénéfice qu’apporte les features à la prédiction est 

sensiblement de même ordre pour la prédiction par les IHC ou pour la prédiction par 

les IHC combinées aux autres CCPT. Cette augmentation semble moins importante que 

celle que l’on observe quand on ajoute les CCPT aux IHC. On note toutefois une 

meilleure AUC pour la prédiction avec les immunohistochimies combinées aux CCPT. 

L’apport des features sur ces prédictions combinées est donc ici sensiblement du même 

ordre que celui observé pour le DL. Il semble également surprenant qu’en ajoutant des 

features au modèle, l’accuracy diminue.  
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Figure 17 : SHAP value de la prédiction du sous-type intrinsèque par ML (random forest) sur la combinaison des features aux 
IHC 

 

Concernant l’interprétabilité, sur la figure 17 on observe que les features nucléaires 

sélectionnées pour cette prédiction, sont des features retrouvées précédemment, ce qui 

démontre une certaine fiabilité du poids de ces features. Cependant, l’importance de 

chaque feature et sa place dans la SHAP value varient. Dans les features nucléaires, 3 

semblent à nouveau avoir un fort impact sur le modèle : eccentricity_std, 

cellularite_tumoral_big et hue_std_std. Ce qui vient confirmer l’importance de ces 

features qui reflètent la cellularité tumorale et le pléomorphisme nucléaire (du moins 

pour la rondeur et la teinte des noyaux). Certaines features ont au contraire disparu de 

la sélection : saturation_std_std, length_width_ratio_mean, area_mean et 

convex_area_mean, alors que 2 d’entre elles semblaient avoir un impact important 

dans la précédente SHAP value. Par ailleurs, Les valeurs du Ki 67 et du RE sont ici les 

plus discriminantes pour le modèle, devant les features nucléaires. En revanche, la 

valeur du RP n’apparaît plus dans ce graphique.  
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Figure 18 : SHAP value de la prédiction du sous-type intrinsèque par ML (random forest) sur la combinaison des features aux 
IHC et aux CCPT 

 

Sur la figure 18, on observe à nouveau les mêmes features nucléaires sélectionnées 

dans la prédiction avec les features seules, ce qui vient appuyer une nouvelle fois 

l’impact de ces features. Ici encore, l’importance de chaque feature et sa place dans la 

SHAP value varient. Dans les features nucléaires ayant un fort impact, on retrouve de 

nouveau la cellularite_tumoral_big et la hue_std_std. D’autres features reflétant le 

pléomorphisme comme la length_width_ratio_std et la smoothness_std semblent 

également avoir un fort impact dans ce modèle. La feature area_mean n’apparaît plus 

dans la sélection.  

Contrairement à la prédiction précédente, les valeurs du Ki67 et du RE semblent ici 

moins discriminantes pour le modèle, par rapport à certaines features. La valeur du RP 

n’apparaît toujours pas dans ce graphique. On remarque également que le nombre de 

mitose par mm² arrive plus tard dans l’ordre d’importance, après le Ki67 et le RE, alors 

qu’il apparaissait en tête de liste dans la prédiction par les IHC combinées aux CCPT. 

A la suite de ces résultats, nous avons cherché à évaluer les performances d’un 

algorithme pour lequel on aurait effectué un tri dans les features en éliminant celles 

corrélées entre elles. Pour ce faire, nous avons utilisé les tables de corrélation des 

différentes variables (annexe 2) pour éliminer manuellement des features nucléaires 

corrélées. Nous avons éliminé les features enclosing_circle_overlap_std, 
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pt_ax_mean, convex_area_mean, smoothness_std, cellularite_tumoral_mid, 

length_width_ratio_std,  cellularite_tumoral_small, ee_mitoses, pN_cat des 

variables de l’algorithme. Les performances sont présentées ci-dessous dans le 

tableau 17. 

 

 
cohorte d'entraînement cohorte de test 

accuracy auc accuracy auc 

RE/RP/Ki67 0,80 0,80 0,73 0,71 

RE/RP/Ki67 + autres CCPT 0,85 0,847 0,846 0,84 

RE/RP/Ki67 + autres CCPT + meilleures 
features 

0,80 X 0,77 0,78 

RE/RP/Ki67 + autres CCPT + meilleures 
features après élimination des features 
corrélées 

0,83 0,85 0,77 0,86 

Tableau 17 : performances des prédictions du sous-type intrinsèque par ML (random forest) sur la combinaison des features aux 
IHC et aux CCPT, après élimination des features corrélées 

 

On remarque que la performance est légèrement meilleure en termes d’AUC avec le tri 

des features corrélées. En revanche l’accuracy reste identique à la précédente 

prédiction sans tri des features. 

 

 

Figure 19 : SHAP value de la prédiction du sous-type intrinsèque par ML (random forest) sur la combinaison des features aux 
IHC et aux CCPT après élimination des features corrélées 

 

En ce qui concerne l’interprétabilité, la figure 19 montre une répartition des features 

plus équilibrée que précédemment, avec les indicateurs de prolifération (compte 
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mitotique et Ki67) ayant plus d’importance que précédemment. Les features qui 

semblent importantes sont à nouveau l’eccentricity_std, la cellularite_tumoral_big et 

la saturation_std_std, couvrant des caractéristiques morphologiques tumorales 

variées. 

3.3.3 - Conclusion préliminaire sur la prédiction par les features 
nucléaires 

Les résultats obtenus pour la prédiction à partir des features seules, ou en combinaison 

aux CCPT, sont du même ordre que ceux obtenus pour le DL. Cette première 

observation nous fait penser que les CCPT extraits par le pathologiste en pratique 

courante contiennent déjà les informations pertinentes pour la prédiction du sous-type 

intrinsèque, et par conséquent de la survie. 

La différence entre ces 2 méthodes d’analyse d’image réside donc essentiellement dans 

l’interprétabilité des résultats, qui étaient beaucoup plus tangibles pour les features, et 

qui ont soulevé plus de questions que ceux du DL. En effet, les premiers résultats de 

cette étude montrent que ces 2 sous-types pourraient se distinguer sur la cellularité 

tumorale, les tumeurs luminales B étant plus cellulaire que les A. Mais une autre 

caractéristique était inattendue : les tumeurs luminales A présenteraient un plus grand 

pléomorphisme nucléaire que les tumeurs luminales B. Ce qui va à l’encontre de ce que 

l’on attendrait avec le grade nucléaire. Les investigations ultérieures que nous avons 

effectuées pour tenter de comprendre cette différence, ont révélé un biais potentiel qui 

est la considération des noyaux de fibroblastes ou des noyaux des cellules endothéliales 

comme étant des noyaux tumoraux. Dans cette hypothèse, la cellularité étant plus 

faible dans les tumeurs luminales A, il y aurait plus de fibroblastes et de capillaires 

dans la zone tumorale, et les valeurs des features de ces noyaux viendraient alors créer 

artificiellement un pléomorphisme. Cependant, si aucun biais n’est mis en évidence, ce 

serait une donnée intéressante qui viendrait mettre en lumière le manque de 

pertinence de l’évaluation du grade nucléaire, et le besoin de peut-être le redéfinir. 

Les écarts relativement étroits des valeurs des features retrouvées dans les SHAP value 

viennent consolider l’hypothèse de proximité morphologique des 2 sous-types, 

observée dans les performances du DL. L’exiguïté de cet écart était confirmée lorsque 

nous analysions certaines features en détail comme l’eccentricity_std, pour laquelle les 

valeurs minimales et maximales étaient en fait très proches, variant de 0,14 à 0,17 pour 
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des valeurs comprises entre 0 et 1. Cette étroitesse des valeurs des features peut 

légitimement nous faire questionner la significativité de ces résultats, qu’il 

conviendrait d’évaluer en réitérant l’étude sur un plus grand nombre de cas. Par 

ailleurs, nous avons cherché à visualiser ces différences en examinant les patchs 

tumoraux qui présentaient des valeurs extrêmes d’eccentricity_std (figure 20). La 

différence visuelle observée dans ces patchs rassure par rapport aux chiffres obtenus, 

puisqu’on observe une réelle différence entre ces 2 images, avec une impression de 

forte densité et d’homogénéité nucléaire dans le sous-type luminal B, avec des noyaux 

qui semblent être plus volumineux et plus ronds. 

 

 

 

 

 

Figure 20 : analyse de patchs présentant des valeurs d’eccentricity_std extrêmes 
(en haut: sous-type luminal A avec une eccentricity_std haute (0,17) ; en bas : sous-type luminal B avec une eccentricity_std 
basse (0,14) 
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L’interprétation des résultats pour les features a néanmoins demandé beaucoup de 

travail, conjointement avec les ingénieurs en charge du projet, pour comprendre ce que 

les features signifiaient, comment interpréter les méthodes d’explication (SHAP value) 

et évaluer les potentiels biais à éviter au long du processus. Également, la création de 

l’algorithme et le codage des différentes features à la main ont nécessité beaucoup plus 

de travail que l’utilisation de l’algorithme de DL. 

Par ailleurs, le ML basé sur les features s’est retrouvé être la méthode où le 

surapprentissage était fréquent, et qui nécessitait des ajustements pour l’éviter. Cela 

était dû aux ratio du nombre de features par rapport au nombre de tumeurs analysées, 

qui était trop élevé quand nous ne faisions pas assez de sélection dans les features. 

Un autre point intéressant dans l’étude des features est que certaines, qui semblaient 

pertinentes, n’ont pourtant pas été sélectionnées pour les prédictions des algorithmes. 

Il s’agit en particulier des features de répartition cellulaire concernant les lymphocytes. 

Le DL ayant montré une tendance à porter un intérêt aux zones riches en lymphocytes, 

nous nous attendions à voir quelques-unes de ces features dans la sélection de features 

importantes. Cette discordance pourrait signifier que l’infiltrat lymphocytaire est trop 

inconstant parmi les cas pour mettre en évidence une différence significative, ou que 

les features codées pour l’évaluer ne sont pas optimaux. Ces résultats soulèvent 

néanmoins des questions quant à l’intérêt des TILS dans la catégorie des tumeurs 

luminales, qui jusqu’à présent n’a pas démontré d’intérêt. Nous n’avons pas eu le temps 

de mettre au point certaines features présentes dans la littérature comme l’orientation 

des noyaux, qui semble être un critère important dans l’étude de C. Lu et al. (116). 

L’interprétabilité des résultats nous permet ici de montrer des tendances (un sous-type 

semble être plus cellulaire qu’un autre par exemple), et il serait intéressant de pouvoir 

visualiser des seuils pour les valeurs des features pertinentes. Mais cette extraction 

n’est pas simple à réaliser et elle nécessite un travail approfondi sur l’algorithme que 

nous n’avons pas eu le temps d’effectuer. 
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4 - Discussion des limites, forces et perspectives de l’étude 

4.1 - Limites de l’étude 

Une première limite de notre étude se situe dans l’hypothèse de départ. Nous aurions 

pu nous poser la question si un pathologiste pouvait prédire le sous-type intrinsèque 

sur des lames HE ou non. Puis établir de cette réponse, une ou plusieurs hypothèses 

préalables qui auraient pu orienter davantage les méthodes utilisées (calcul du nombre 

de cas en fonction de la différence attendue par exemple). 

Une autre limite de notre étude réside dans la création des cohortes. Tout d’abord, ces 

2 cohortes d'entraînement et de test sont séparées temporellement. Ce qui peut être à 

l’origine de biais liés à des changements de pratique (indications des tests moléculaires 

par exemple) ou liés à des variations dans les processus techniques en 

anatomopathologie (changement de réactifs, colorations, automates…). Il aurait été 

souhaitable d’inclure tous les cas au même moment et de créer les cohortes à posteriori, 

de manière randomisée. Par ailleurs, le nombre de cas dans nos cohortes est faible 

notamment pour des analyses d’image, et d’autant plus que la différence 

morphologique entre les 2 sous-types semble être étroite. Enfin, le monocentrisme de 

cette étude rend probablement les algorithmes peu utilisables sur un jeu de données 

extérieur, en particulier pour les algorithmes de DL. Le ML sur les features nucléaires 

devrait être plus facilement utilisable étant donné que leur développement repose sur 

une segmentation d’instance qui semble reproductible. 

Ensuite, en ce qui concerne le développement des algorithmes, nous avons vu dans les 

résultats que les tumeurs semblaient être mixtes, constituées de zones ayant des 

caractéristiques luminales A et de zones ayant des caractéristiques luminales B. Or 

dans l'étiquetage des patchs, aucune distinction n’était faite et tous les patchs d’une 

tumeur étaient étiquetés avec le même sous-type. Ce qui n’est pas optimal et qui 

pourrait entraîner une baisse de performance des algorithmes. Il serait sans doute plus 

optimal d'entraîner les algorithmes sur les cas dont le test moléculaire est franchement 

en faveur d’un luminal A ou d’un luminal B (car ils devraient théoriquement être plus 

homogènes), et d’évaluer les performances sur les cas possédant un score plus 

intermédiaire. 
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Enfin, quelques difficultés persistent dans l’interprétation des résultats. Tout d’abord, 

il se pose la question de la significativité des différences observées entre chaque 

méthode. On souhaiterait avoir des intervalles de confiance pour chaque valeur, mais 

les expériences de cette étude n’ayant pas été reproduites plusieurs fois, il n’est pas 

possible pour le moment de calculer ces intervalles de confiance. On ne peut donc 

qu’observer des tendances d’amélioration ou de baisse des performances pour chaque 

méthode. Par ailleurs, pour le DL, il aurait pu être intéressant de faire une cohorte 

témoin avec des cas volontairement mal étiquetés, pour obtenir un résultat de 

prédiction de base, théoriquement proche de 50 %. Cela aurait été un garant d’une 

fiabilité de nos résultats car si ce résultat avait été de l’ordre de ceux obtenus dans notre 

étude (environ 70 %), nous aurions été beaucoup plus sceptiques concernant la valeur 

de nos résultats. De plus, pour les comparaisons entre les prédictions basées sur les 

CCPT et les prédictions basées sur l’analyse d’image, les cohortes ne comprennent pas 

le même nombre de cas, ce qui altère la comparabilité des résultats. 

 

 

4.2 - Forces de l’étude 

A notre connaissance, il s’agit de la première étude à évaluer la prédiction du sous-type 

intrinsèque luminal A ou B par des techniques d’analyse d’image. Les autres études qui 

se sont intéressées à la prédiction des altérations moléculaires ont souvent cherché à 

prédire les catégories de sous-types (luminal, basal-like, HER2+...) qui peuvent déjà 

être distinguées par immunohistochimie ou morphologie. Or, les analyses moléculaires 

sont demandées, en France, pour distinguer les 2 sous-types luminaux A et B, dont la 

seule approximation est celle proposée par la conférence de St Gallen et revisitée par 

Maisonneuve. 

Un autre avantage de notre étude est d’avoir réalisé les analyses d’images sur les lames 

entières des tumeurs qui provenaient des blocs ayant servi à faire les tests moléculaires, 

plutôt que sur des TMA. De ce fait, les images analysées étaient fortement corrélées à 

l’analyse moléculaire. De plus, le fait d’avoir pu extraire les features sur la totalité de la 

tumeur permettait d’avoir des valeurs plus représentatives de l’ensemble de cette 

tumeur, que celles qui auraient été obtenues avec des biopsies ou des TMA. 
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Par ailleurs, à l’inverse des inconvénients présentés précédemment, le monocentrisme 

de notre étude présente un avantage pour l’analyse d’image ; celui de s’affranchir de 

certains biais dûs à des différences de techniques (coloration, épaisseur de coupe, 

fixation) ou de recrutement entre les centres. Cependant, si une étude multicentrique 

avait été menée, les cohortes auraient pu être constituées en randomisant sur ces 

caractéristiques. 

Enfin, l’interaction fréquente avec les ingénieurs en charge du projet tout au long du 

développement des algorithmes, a permis d’optimiser continuellement le processus en 

identifiant les informations pertinentes et en évitant au maximum les biais 

d’apprentissage des algorithmes. Ce travail a également abouti à la création d’une 

interface numérique pour visualiser plus facilement les résultats, qui servira dans les 

autres projets d’intelligence artificielle qui suivront. 

 

 

4.3 - Perspectives 

Nous avons pu constater dans notre étude que les meilleures performances de 

prédiction étaient obtenues pour les IHC en combinaison aux CCPT. Et les variables 

qui étaient le plus discriminantes étaient les variables continues qui reflétaient la 

prolifération tumorale (Ki67 et nombre de mitoses). Or l’évaluation de ces 

caractéristiques est actuellement “manuelle” et est donc potentiellement source 

d’erreur et de variation. Il serait intéressant de réitérer cette évaluation en utilisant des 

CCPT objectivés de manière plus précise par analyse d’image, et exprimés en valeurs 

continues. 

Dans cette étude nous avons commencé à visualiser concrètement les différences de 

valeurs dans les features qui influencent la prédiction, mais nous n’avons pas eu le 

temps d’approfondir cette recherche. Or ce processus nous semble essentiel pour 

pouvoir appliquer les résultats à la pratique courante. Toutefois, la dispersion étroite 

des valeurs n’aura peut-être que peu de traduction à l’échelle visuelle de l’homme et 

restera dépendante d’une analyse d’image par IA. Dans cette éventualité, il conviendra 

de se poser la question de la pertinence de critères ayant des valeurs sous-visuelles. 

Dans notre étude, les performances de prédiction pour chaque méthode étaient 

proches avec des accuracy autour de 70-80%. Il serait intéressant de regarder en détail 
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les prédictions afin d’identifier les tumeurs mal classées, qui sont peut-être les mêmes 

dans chaque méthode, et si tel est le cas, d’essayer de comprendre les raisons 

potentielles. Car il se pourrait qu’une partie des tumeurs soit facilement prédictible et 

qu’une autre ne puisse obtenir un score discriminant. Cette hypothèse rappelle les 

différences de performances de prédiction observées par Jaber et al. dans leur étude 

(142), où les performances des modèles sur les tumeurs dites “low-confidence” qui 

présentaient un score moléculaire plus ambigu, étaient plus basse que sur les tumeurs 

non sélectionnées (56,73% contre 65,92% d’accuracy). Dans cette hypothèse, on 

pourrait tester une première fois les tumeurs en analyse d’image, et proposer l’analyse 

moléculaire uniquement aux cas dont la prédiction est équivoque. 

Nous avons également constaté dans cette étude que des biais dans la sélection des 

noyaux effectuées par la segmentation par DL, pouvaient être à l’origine des différences 

de valeurs observées pour certaines features. Cela laisse à penser que l’extraction de 

ces données présente probablement encore quelques imperfections qu’il faudrait 

corriger afin d’affiner les résultats. 

Il serait également intéressant d’évaluer la prédiction du ROR et du pourcentage de 

récidive à 10 ans après 5 ans d’hormonothérapie, ces valeurs étant plus informatives 

dans la pratique courante que le sous-type intrinsèque. Les premiers essais que nous 

avons réalisés pour cette tâche ont cependant montré des résultats très faibles, 

probablement dûs au fait que ce type d’analyse nécessiterait un plus grand nombre de 

cas. Toutefois, le développement d’un algorithme de prédiction du résultat de l’analyse 

moléculaire n’est peut-être pas le plus pertinent, et il serait préférable de développer 

un algorithme de prédiction à partir des données brutes de survie. Car l’analyse 

moléculaire donne une prédiction de la survie qui présente une marge d’erreur. Or 

l’algorithme basé sur l’analyse d’image pourrait très bien surpasser les performances 

de l’analyse moléculaire, mais si nous l’évaluons sur la prédiction du résultat de cette 

analyse, les performances seront très probablement moins bonnes. 

L’analyse des features nucléaires a montré qu’elle pouvait permettre de distinguer 2 

types de noyaux. Il serait donc intéressant de développer cette technique pour extraire 

davantage de features liées aux différentes populations cellulaires (histiocytes, 

fibroblastes, cellules endothéliales …). 
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Dans les analyses par DL que nous avons réalisées, nous n’avons pas utilisé de 

technique de multi-scaling, qui permettent d’inclure les différents niveaux de zoom de 

la WSI. Ces techniques permettent de capter des caractéristiques globales (forme et 

contour de la tumeur par exemple) et des caractéristiques plus petites (forme et 

contour des noyaux). On élargirait ainsi les features que le DL peut traiter, ce qui 

devrait augmenter les performances de prédiction. 

A l’image de ce qu’ont réalisé Wang et al. (151) avec leur algorithme de grading Deep 

Grade, il serait intéressant d'évaluer les performances d’un tel modèle, entraîné à 

classer les tumeurs en bas et haut grade, sur la prédiction du sous-type intrinsèque. Il 

se pourrait qu’un tel modèle sépare ces tumeurs en 2 catégories de la même manière 

que les analyses moléculaires.  

Comme évoqué précédemment, notre étude présente l’avantage de se baser sur les 

mêmes blocs ayant servi aux analyses moléculaires. L’utilisation de la 

transcriptomique spatiale, qui permet de mesurer l’expression de gènes dans 

différentes localisations du prélèvement, permettrait de resserrer les liens entre les 

données moléculaires et les features. 

Dans notre étude, les 2 méthodes d’intelligence artificielle ont été traitées séparément, 

puis comparées. Mais les analyses en DL semblaient révéler des zones d’intérêt qui 

auraient pu servir à faire une extraction de features ciblée par la suite. Dans une même 

logique de combinaison des 2 méthodes, on pourrait également se servir des features 

extraites par les couches profondes du DL, comme substrat d’apprentissage pour des 

modèles de machine learning. Les performances surpasseraient peut-être celles 

observées pour le modèle de DL pur. 

  



 

81 

 

5 - Conclusion 

L’intelligence artificielle gagne en intérêt dans l’anatomopathologie notamment pour 

la prédiction de la survie des patients à partir de l’analyse d’images microscopiques de 

leur cancer. Deux méthodes s’opposent dans ce domaine en fonction de l’autonomie 

laissée à la machine : le deep learning et le machine learning plus classique (méthodes 

tabulaires). 

Dans cette étude, nous avons comparé les performances de prédiction du sous-type 

intrinsèque luminal A vs luminal B de cancers du sein RH+ HER2- donné par la 

signature Prosigna® PAM50, premièrement par des modèles de machine learning 

s’appuyant sur les résultats des immunohistochimies RE, RP et Ki67, puis des autres 

critères clinico-pathologiques traditionnels ; et secondairement, par des méthodes 

d’analyse d’image utilisant le deep learning d’une part, ou le machine learning 

s’appuyant sur des features nucléaires extraites au préalable d’autre part. Nous avons 

également combiné ces méthodes entre elles afin d’évaluer l’apport de chacune sur la 

prédiction en pratique courante effectuée sur la base des seuls résultats 

d’immunohistochimie. A notre connaissance, c’est la première étude qui s’intéresse à 

ce sujet. 

Les résultats obtenus pour les tâches de prédiction dans ce dataset monocentrique 

montrent des performances de prédiction sensiblement équivalentes pour chaque 

méthode, prise séparément, obtenant des accuracy de l’ordre de 70 %. La combinaison 

des différentes méthodes de machine learning ou de deep learning avec les critères 

clinico-pathologiques traditionnels semblent améliorer légèrement la prédiction de 

base faite sur l’immunohistochimie, avec des améliorations sensiblement identiques 

pour les 2 méthodes d’analyse d’image (deep learning et machine learning avec 

extraction de features au préalable). 

L’analyse de l’interprétabilité des résultats montrent que certains critères ou features 

semblent plus importants que d’autres pour la prédiction du sous-type intrinsèque. En 

effet, dans les critères clinico-pathologiques traditionnels, ce sont le nombre de 

mitoses par mm² et la prolifération cellulaire évaluée par le Ki67 qui semblent 

surpasser les autres critères pour la prédiction du sous-type intrinsèque. L’algorithme 

de deep learning semble par ailleurs porter un intérêt aux zones riches en lymphocytes 

pour le sous-type luminal B. L’analyse des features nucléaires semblent montrer que 
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les tumeurs luminales B correspondent à des tumeurs ayant une cellularité augmentée, 

des noyaux globalement plus arrondis mais aux contours plus irréguliers, et un 

pléomorphisme plus faible ; contrairement aux tumeurs luminales A qui 

présenteraient un pléomorphisme plus marqué, des noyaux plus elliptiques, et une 

densité cellulaire moindre.  

Ce travail montre que les modèles de machine learning basés sur l’extraction de 

features permettent d’obtenir des résultats sensiblement identiques à ceux obtenus par 

deep learning pour la tâche de classification choisie. En outre, leur caractère explicable 

permet d’avoir une approche critique du modèle en ce qui concerne les données 

connues de la science, et d’ouvrir des pistes de recherche sur les critères plus 

inattendus. A noter que ce travail est la première brique d’un projet plus vaste (projet 

APRIORICS) qui fera intervenir l’extraction de features, non seulement des noyaux, 

mais de dizaines d’objets élémentaires des tumeurs, et non plus sur quelques dizaines 

d’images microscopiques mais sur un millier. Les travaux réalisés dans le cadre de mon 

projet de thèse ont permis d’aborder et de résoudre un certain nombre de questions 

qui profiteront à l’ensemble du projet APRIORICS. 
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Annexes 

 

Annexe 1 : Exemple de compte rendu d’analyse moléculaire Prosigna® PAM50 
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Annexe 2 : matrices de corrélation pour les différentes caractéristiques utilisées dans 
l’étude (en haut : caractéristiques non triées ; en bas : caractéristiques triées pour les 
modèles de ML) 
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APPORT DE LA SEGMENTATION PREALABLE DES OBJETS 
BIOLOGIQUES DANS DES IMAGES MICROSCOPIQUES DE 

CANCERS DU SEIN, POUR LA PREDICTION 
DE LEUR SOUS-TYPE MOLECULAIRE 

 

RESUME : 

La prise en charge thérapeutique des cancers du sein infiltrants localisés comprend un 
traitement locorégional associé ou non à un traitement systémique. Pour certaines 
tumeurs, le choix de recourir à une chimiothérapie adjuvante est difficile et une analyse 
moléculaire peut être réalisée afin d’étayer ce choix. L’objectif de notre étude était 
d’évaluer et de comparer les performances de prédiction du sous-type moléculaire 
donné par la signature moléculaire Prosigna® PAM50, à partir d’images 
microscopiques de cancers du sein. Deux méthodes étaient comparées : une se basant 
sur du deep learning et l’autre sur une analyse par machine learning de features 
morphologiques extraites au préalable. Nous avons pu mettre en évidence des 
performances de prédiction sensiblement équivalentes pour chaque méthode, avec des 
accuracy de l’ordre de 70 %. La combinaison de ces méthodes avec les CCPT semblent 
améliorer légèrement la prédiction, avec des améliorations sensiblement identiques 
pour ces 2 méthodes. L’analyse de l’interprétabilité des résultats montrent que certains 
critères ou features semblent plus importants que d’autres pour la prédiction du sous-
type intrinsèque. En effet, le nombre de mitoses par mm² et le Ki67 semblent surpasser 
les autres critères. Le deep learning semble porter un intérêt aux zones riches en 
lymphocytes pour le sous-type luminal B. Et l’analyse des features nucléaires semblent 
montrer que les tumeurs luminales B correspondent à des tumeurs avec une cellularité 
augmentée, des noyaux globalement plus arrondis mais aux contours plus irréguliers, 
et un pléomorphisme plus faible ; contrairement aux tumeurs luminales A. 
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