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 Glossaire : 
 

NB. Les mots soulignés dans le texte sont définis dans ce glossaire. 

 

ADN : Acide désoxyribonucléique. Macromolécule biologique en forme de double 

hélice constituée de bases nucléiques, ou bases azotées - adénine (A), cytosine 

(C), guanine (G) ou thymine (T) – et assemblés en colonne grâce à un composé 

« sucre – phosphate ». 

Cardinal : Effectif d’une population 

CCI : Cancer canalaire invasif (sein) 

CCIS : Cancer canalaire in-situ (sein), de bon pronostic 

Censure : Donnée correspondant à un état susceptible de changer dans le temps, comme 

l’occurrence d’une maladie (cancer ici) à un âge déterminé. Tant que la maladie 

n’est pas arrivée, l’information n’est que partielle est n’est valide que jusqu’au 

moment du point qui est fait. La censure se termine dès que la maladie arrive ou 

bien quand l’individu décède en en étant indemne. 

Centroïde : Centre de gravité ou barycentre 

CLI : Cancer lobulaire invasif (sein) 

CLIS : Cancer lobulaire in-situ (sein), de bon pronostic 

Epigénétique : L'épigénétique correspond à l'étude des changements dans l'activité des gènes, 

n'impliquant pas de modification de la séquence d'ADN et pouvant être transmis 

lors des divisions cellulaires. Contrairement aux mutations qui affectent la 

séquence d'ADN, les modifications épigénétiques sont réversibles [INSERM, 

2015]1. 

Fécondité : Résultat de l'activité de reproduction d'une personne, d'un couple, d'un groupe 

ou d'une population [Haupt, 2004]2 

Fertilité : Capacité physiologique d’une femme, d’un homme ou d’un couple à avoir un 

enfant vivant [Haupt, 2004] 

Gène :  Unité de base d'hérédité, correspondant à une séquence déterminée d’ADN qui 

prédétermine une caractéristique précise d'un organisme vivant 

Génome :  Ensemble du matériel génétique d'une espèce dont le code est défini dans son 

ADN 

Génotype :  Ensemble des informations portées par le génome d’un organisme et que l’on 

retrouve dans chaque cellule. 

Hétérozygote : Se dit d’une mutation génétique portée par seulement un allèle du gène, 

laissant à ce gène une partie de sa fonction active. 

Homozygote : Se dit d’une mutation portée par les deux allèles du gène. 

In-situ : se dit d’un cancer restant limité localement à un type particulier de cellules et ne 

contaminant pas les tissus adjacents 
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LOM : Laboratoire d’oncologie moléculaire du Centre Jean Perrin 

Microbiote : Ensemble des micro-organismes (bactéries, levures, champignons, virus) vivant 

dans un environnement spécifique (tube digestif, poumons, poils…) chez un hôte 

(animal ou végétal). 

Oncogénétique : Branche de la médecine et de la biologie qui s’occupe des cancers favorisés par 

des caractéristiques génétiques (ou épigénétiques). Elle inclut aujourd’hui la 

caractérisation génétique des tumeurs, à la recherche de potentielles cibles 

thérapeutiques et s’il y en a, des thérapies ciblées correspondantes. 

Pénétrance :  Proportion d'individus possédant un génotype donné qui exprime le phénotype 

correspondant. Par exemple, 70% des femmes européennes porteuses de 

mutation sur les gènes BRCA ont un cancer du sein au cours de leur vie. 

Phénotype :  Ensemble des caractéristiques observables d'un individu  

Polymorphisme : Existence au sein d'une population de variations individuelles d'un caractère 

génétique n'entraînant pas de conséquences pathologiques3. 

ROC Receiver Operating Characteristics. Se dit d’une courbe traçant la sensibilité en 

ordonnées et l’anti-spécificité en abscisses d’un critère de jugement quantitatif. 

Sporadique : Se dit d'un cancer qui se développe sans que l'on ait pu déterminer des facteurs 

de risque, en particulier génétiques. 

Taux de fécondité :  à un âge donné ou pour une tranche d'âge = nombre d'enfants nés vivants de 

femmes de cet âge au cours d’une période (généralement l’année), rapporté au 

nombre de femmes de même âge sur la même période. 
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1 Introduction 
 

 

1.1 Contexte  
 

L’oncogénétique est la branche de la médecine qui s’intéresse aux cancers liés à des prédispositions 

héréditaires, donc pour l’essentiel des prédispositions transmises via des mutations génétiques. C’est 

une discipline très récente puisqu’en 1988 au Centre Jean Perrin, le Pr Yves-Jean BIGNON a mis en 

place la première consultation oncogénétique de France. Depuis cette époque, des unités identiques 

se sont créées dans les grandes villes de France. On peut affirmer aujourd’hui que le service rendu de 

ces consultations d’oncogénétique est majeur car il permet, via une surveillance optimale des individus 

à risque, de diagnostiquer de manière très précoce les cancers associés aux prédispositions et ainsi 

d’augmenter de manière considérable leurs chances de rémission complète suite aux traitements. Par 

ailleurs, on peut aujourd’hui parler de prévention puisque l’on sait, suite aux diverses études 

épidémiologiques et aux essais cliniques réalisés, que certaines mesures de prévention (hygiène de 

vie, activité physique, nutrition, non consommation de substances addictives, allaitement…) 

permettent de diminuer sensiblement le risque de cancer des porteurs de mutation. Ces 

recommandations rejoignent indirectement les conclusions d’une étude de 2003 4 , mettant en 

évidence un risque de cancer du sein à 50 ans multiplié par 2.5 pour les femmes nées après 1940 par 

rapport à celles nées avant 1940 et pour laquelle les auteurs évoquaient déjà le surpoids et l’exercice 

physique.  Accessoirement, ces mêmes mesures procurent des avantages similaires dans la population 

générale, même si le risque est moindre, et permettent une diminution de l’incidence tant des cancers 

que des maladies cardiovasculaires.  

Qu’est qu’une mutation délétère ? Naturellement, un même gène peut avoir des formes variables que 

l’on appelle des polymorphismes, formes qui n’altèrent pas ou peu sa fonction (traduction en ARN, 

production de protéines ou rôle de messager).  Le diagnostic d’une mutation délétère chez un patient 

indique que la fonction associée au gène est altérée chez lui : pour la cancérogenèse, il s’agit le plus 

souvent de fonctions réparatrices de l’ADN, des cassures simple ou double brin qui interviennent 

aléatoirement suite à des erreurs lors des mitoses cellulaires mais aussi suite aux agressions répétées 

de l’environnement (rayons ultraviolets du soleil, radiations ionisantes, etc.) ou plus internes comme 

le stress oxydatif. Dans d’autres cas, il s’agit de l’altération de la fonction apoptotique, celle qui induit 

la mort des cellules quand elles ne sont plus fonctionnelles. On peut enfin citer, sans que cette liste 

soit exhaustive, les gènes impliqués dans le maintien du télomère, sorte de permis à point des cellules 

qui en limite le nombre de divisions, phénomène qui participe au vieillissement physiologique. 

Combien de personnes ces mutations concernent-elles ? Les mutations délétères les plus connues 

comme celles sur les gènes BRCA concernent moins d’un individu sur mille dans nos pays (sauf 

populations particulières comme les juifs ashkénazes où la prévalence de ces mutations pourrait 

atteindre les 10% selon Stoppa-Lyonnet [2004] 5 . Ces anomalies sont donc plutôt rares. Mais 

aujourd’hui, on pense que peut-être des mutations multiples sans effet individuel notable pourraient 

jouer un rôle grâce à une synergie entre les gènes concernés, un peu comme si des anomalies mineures 

agissaient de manière cumulative voire multiplicative sur un plan pathologique. Du coup, cela 

concernerait beaucoup plus de monde d’autant plus si des expositions à des facteurs de risque 

(habitudes de vie, pollution, rayons ionisants…) s’ajoutent à ce terrain génétique. Pour donner une 

dernière illustration quantitative de notre problématique, la base de données du service 
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oncogénétique du Centre Jean Perrin qui concerne essentiellement l’Auvergne (1,36 millions 

d’habitants), contient actuellement plus de 9 000 familles, incluant environ 200 000 personnes, bien 

sûr dont de nombreuses sont décédées il y a longtemps. Cela donne une idée de l’impact non 

négligeable de ces mutations. 

La recherche des prédispositions héréditaires de cancer dans une famille consiste principalement en 

la construction et l’analyse de l’arbre généalogique familial, sur plusieurs générations, en précisant 

pour chaque membre connu le sexe et l’année de naissance et les paramètres cliniques pertinents : 

cancers (type et âge de diagnostic), âge de décès et cause si connue, pathologies principales, fausses 

couches, voire expositions à des facteurs de risque... Actuellement ces arbres sont le plus souvent 

analysés visuellement par l’onco-généticien. A l’issue de cette analyse, selon la prédisposition familiale 

diagnostiquée (syndrome familial), le médecin peut engager une recherche de mutation génétique 

ciblée réalisée à partir de prélèvements sanguins ou buccaux : actuellement, au vu du syndrome 

identifié, le généticien limite le séquençage à quelques gènes parmi une centaine de gènes de 

susceptibilité. Il est prévisible que cette limitation ne soit plus maintenue dans un avenir proche, 

compte tenu des performances toujours plus grandes des automates et des techniques de séquençage.  

Etrangement aujourd’hui, cette approche ne permet de déterminer les gènes impliqués dans le 

syndrome familial que pour 20% environ des familles. C’est-à-dire que pour 80% des familles, aucune 

anomalie génétique connue ne peut être diagnostiquée. Cette méconnaissance des mutations 

responsables du risque de cancer pour une famille n’est pas une bonne nouvelle : en premier lieu, elle 

n’en diminue pas moins le risque pour ses membres. En second lieu, ne connaissant pas les mutations 

délétères impliquées, on ne peut pas savoir, grâce à de nouveaux prélèvements chez les descendants, 

lesquels sont ou ne sont pas porteurs de ces mutations et donc exposés ou pas au risque. Dans les 

autres familles où la mutation est connue, chaque descendant a une chance sur 2 de ne pas être 

porteur et donc d’échapper au risque familial, ce que l’on peut déterminer précisément pour chacun. 

Il reste donc à identifier pour ces 80% de familles quels polymorphismes pourraient candidater au titre 

de mutation délétère, voie quelles associations de polymorphismes pourraient constituer de nouveaux 

groupements délétères. Les tenants et aboutissants d’un tel problème sont malheureusement 

complexes : notre génome contient environ 20 000 gènes correspondant à approximativement 3,2 

milliards de paires de nucléotides (les fameuses lettres ATGC pour adénine, thymine, guanine et 

cytosine). Chercher de nouvelles mutations délétères ou pire, des associations délétères de 

polymorphismes, forcément moins pénétrantes que les mutations connues, c’est donc un peu 

chercher une aiguille dans une botte de foin… En particulier, les variables d’intérêt étant nettement 

plus nombreuses que les échantillons (familles, individus), le risque d’attribuer la « faute » à des faux 

positifs est dramatiquement élevé. Hélas ! L’expression des gènes n’est pas seulement perturbée du 

fait de mutations : des altérations épigénétiques, héréditaires sur seulement quelques générations, 

peuvent aussi temporairement bloquer ou dynamiser anormalement l’expression des gènes 

correspondants. Et c’est sans compter l’ADN des mitochondries, ces petites usines à énergie contenues 

dans nos cellules, qui affichent 37 gènes pour 16 500 paires de nucléotides. Bien évidemment, il 

faudrait aussi tenir compte des bactéries et des virus bactériophages de nos flores intestinale, 

pulmonaire, dermique… dont les représentants sont à peu près 10 fois plus nombreux que les cellules 

de notre corps et dont le génome réunit à peu près 100 fois plus de gènes que le génome humain6. Ce 

que l’on commence à connaître des interactions hôte-microbiotes laissent en effet penser qu’une part 

de l’étiologie des cancers pourrait leur être indirectement imputée7,8.  Mais l’oncogénétique n’est pas 

concernée par ces derniers représentants… jusqu’à présent. Ouf !  
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1.2 Objectifs de la thèse 
 

L’objectif général de cette thèse concerne donc les 80% de familles sans mutation délétère connue. 

Que peut-on faire pour elles ? Nous avons signalé précédemment que chercher tous azimut dans notre 

génome des polymorphismes potentiellement délétères, est une tâche quasi-impossible : on pense 

aujourd’hui qu’on ne découvrira plus de gènes d’importance majeure pour l’étiologie des cancers. 

Certes, l’avènement du « big data » avec l’accumulation des données issues de milliers de patients 

apportera probablement de nouvelles connaissances, mais les outils de datamining se heurtent à des 

limites conceptuelles qui, à notre avis, ne seront pas franchies avant des décennies. Une autre 

approche, sans doute plus modeste et moins dispendieuse, se propose de partir des phénotypes 

familiaux eux-mêmes – matérialisés par les arbres généalogiques – et suite à leur modélisation et à 

l’aide d’outils mathématiques et/ou statistiques et/ou algorithmiques, de tenter d’effectuer des 

regroupements de familles à risque pour lesquelles aucune mutation n’est retrouvée. Avec de tels 

regroupements, caractérisant des sous-groupes à risque spécifique, on pourrait effectuer chez les 

individus leur appartenant des analyses génétiques avec plus de chances de mettre en évidence des 

mutations particulières à moindre pénétrance voire des associations délétères de polymorphismes. 

Manipuler les arbres familiaux à l’aide d’outils informatiques dédiés pourrait vraisemblablement 

faciliter tout le travail préparatoire. 

 

1.3 Synoptique de la recherche 
 

Pour parvenir à l’objectif de rendre les arbres généalogiques informatiquement manipulables, 

plusieurs étapes peuvent être définies : 

1. Il faut en premier lieu identifier les données pertinentes de la structure d’arbre généalogique et des 

mécanismes génétiques sous-jacents, en particulier les données qui caractérisent un phénotype.  

2. Développer des méthodes de simulation d’arbres généalogiques proches de la réalité : cela 

permettrait de tester les approches sur des arbres aux caractéristiques parfaitement connues. 

3. Rechercher et/ou créer des algorithmes de prédiction des génotypes au vu des phénotypes 

individuels ou familiaux : implémentation en langage Python, Doc.Net ou autre. 

4. Tester les algorithmes sur des arbres simulés 

5. Importer les arbres généalogiques de la base de données du Centre Jean Perrin sous une forme 

compatible (et anonyme). Discuter des familles possédant des branches ascendantes multiples et des 

risques combinés. 

6. Calibrer les modèles efficaces sur les données simulées, sur les données réelles et comparer les 

algorithmes dans cet environnement. 

7. Utiliser les modèles pour définir des sous-groupes à risque spécifique de cancer : utiliser ces 

regroupements pour séquencer certains gènes d’intérêt et rechercher des mutations récurrentes.  

8. Créer une interface utilisateur pour un outil de diagnostic individuel, pouvant inclure aussi les risques 

non-héréditaires 
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1.4 Organisation de la thèse 
 

Pour mener à bien ce travail, nous allons dans un premier temps développer notre approche pour 

simuler des données de test, c’est à dire des familles "réalistes" ayant des caractéristiques assez 

proches des familles (réelles) vues en consultation en oncogénétique. Ensuite, le concept de sous-

arbre – structure d’arbre généalogique réduite au maximum – va être présenté, lui qui est censé 

permettre la comparaison et l’agrégation des arbres généalogiques. L’intérêt de ces sous-arbres va 

être évalué de deux manières :  

- dans la partie 4, en utilisant l’analyse en composantes principales et le k-means clustering 

pour partitionner les familles. On pourra vérifier si le résultat du partitionnement est 

représentatif ou non par l’état mutationnel paramétré dans nos familles simulées et si ce 

résultat est plus efficace qu’avec les caractéristiques moyennées par familles.  

- Dans la partie 5, en utilisant la classification hiérarchique ascendante et effectuer les mêmes 

comparaisons que ci-dessus. 

Dans la partie 6, d’autres approches seront utilisées, basées sur l’utilisation d’arbres simulés moins 

élaborés, la première tentant de prédire les mutations à partir d’un algorithme de minimisation de 

distance et l’autre en utilisant des réseaux de neurones. 

 

2 Génération d’arbres généalogiques de test 
 

Evaluer des approches algorithmiques ou mathématiques sur des arbres généalogiques réels, mais 

pour lesquels on ne connaît pas toutes les caractéristiques sous-jacentes est forcément risqué : il est 

effectivement possible que les approches soient valides mais que les données soient au final 

inappropriées pour confirmer la pertinence des approches. D’un autre côté, des données particulières 

pourraient paraître valider les approches, mais en réalité en raison d’artefacts ou encore de non-

représentativité des familles sélectionnées. L’utilisation d’arbres généalogiques parfaitement 

modélisés, c’est à dire avec des caractéristiques sûres bien qu’aléatoirement distribuées, est donc un 

préliminaire indispensable pour tester de nouvelles méthodes. 

Nous avons donc réalisé un ensemble de routines qui permettent d’une part de générer ces arbres test 

et de l’autre, de les représenter, ceci afin d’avoir un contrôle visuel des données générées. En 

complément, des analyses statistiques ont été implémentées afin de s’assurer de l’adéquation entre  

les caractéristiques paramétrées en entrée et celles que l’on retrouve en sortie. Dans les paragraphes 

suivants, nous allons décrire ces trois types de fonction. 

 

2.1 Programme POLYGENE générant les arbres généalogiques  
 

Cette routine a été programmée en VB.NET de Microsoft, version 2010. L’intérêt de ce langage est de 

permettre la réalisation très aisée d’interfaces visuelles grâce à la mise à disposition de composants 

directement utilisables (boutons commandes, listes déroulantes, cases à cocher, glissières, boites 

graphiques…). Il est très adapté à la programmation événementielle et permet tous les calculs 

scientifiques, même s’il n’est pas optimisé pour cela. C’est un des langages les plus utilisés au monde 
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sans doute parce qu’il est l’héritier du BASIC des années 1960 (Beginner's All-purpose Symbolic 

Instruction Code) popularisé par Microsoft comme compagnon de son système d’exploitation DOS 

(Disk Operating System) et qui permettait aux premiers micro-ordinateurs de fonctionner. 

A l’origine, c’est à dire en 2006, nous avons développé un programme informatique suite à la demande 

du Pr BIGNON : à l’époque, le rôle de mutations sur les gènes BRCA1 et BRCA2 dans l’oncogenèse 

étaient largement décrits. Toutefois, ces mutations étaient responsables de moins de 20% des 

prédispositions familiales. Par ailleurs, la probabilité de découvrir d’autres mutations à forte 

pénétrance diminuait à mesure que les recherches infructueuses sur de larges panels de gènes 

s’accumulaient. L’hypothèse la plus réaliste était donc que plusieurs mutations plus ou moins 

fréquentes en population générale, sur d’autres gènes que BRCA, pourraient agir de manière 

synergique.  Indépendamment les unes des autres, elles n’auraient guère d’effet délétère, mais dès 

qu’elles se retrouveraient groupées chez certains individus/familles, elles cumuleraient les 

vulnérabilités associées et résulteraient en un impact carcinogénétique non négligeable.  

Une approche Monte-Carlo a été choisie pour évaluer ces interactions entre mutations à faible 

pénétrance. Les caractéristiques des populations cibles ont été recherchées dans la littérature puis 

implémentées dans un programme nommé POLYGENE. Une présentation de ces développements a 

été faite lors du congrès de statistique et d’épidémiologie clinique à Bordeaux en 20149. Quels étaient 

ces paramètres populationnels nécessaires au développement de POLYGENE ? Certains étaient à 

rechercher dans la biologie, caractéristiques de l’espèce humaine tandis que d’autres étaient 

contextuels, pour une part environnementaux, naturellement, mais pour une autre large part 

civilisationnels du fait de l’importance des coutumes permettant la vie en société chez l’homme. On 

peut les schématiser dans le synoptique suivant : 

 

 

Figure 1 : synoptique des « moments » de la vie à paramétrer pour générer des arbres 
généalogiques 
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2.1.1 L’influence du type de civilisation 
 

Quand un enfant né, selon le contexte qui préside à sa naissance, les étapes de sa vie sont quasiment 

prédestinées : cela se traduit en particulier par une espérance de vie caractéristique de la civilisation 

qui le voit naître, mais aussi par une chronologie des diverses étapes avec une probabilité que l’on 

peut leur attacher selon le temps. Voilà qui intéresse particulièrement le statisticien. L’espérance de 

vie, la fécondité, l’âge du début de la reproduction, voire des aspects comme la polygamie ou la 

polyandrie, varient de manière conséquente selon que l’on voit le jour dans un pays occidental comme 

actuellement en Europe, ou bien dans un pays dit « en voie de développement », tel certaines contrées 

africaines ou des groupes ethniques minoritaires comme en forment les indiens de la forêt 

amazonienne au Brésil.  Mais on pourrait aussi réfléchir aux inégalités sociales qui, chez nous, font 

varier significativement l’espérance de vie. Ainsi un cadre supérieur de 60 ans bénéficie-t-il de 4 ans 

de vie supplémentaires en moyenne par rapport à un ouvrier 10 . Dans nos simulations, nous ne 

retiendrons toutefois pas ces différences fines. Trois types de contexte seront donc paramétrés et 

utilisés : primitif, sous-développé et développé.  

Le contexte primitif (espérance de vie réduite, début de reproduction précoce, natalité importante 

associée à une mortalité infantile élevée) a été constitué pour évaluer si un tel contexte induisait ou 

non une pression de sélection sur des mutations délétères favorisant le cancer. De ces dernières, on 

en connaît de très anciennes qui ont perduré pendant des millénaires jusqu’à nos jours11, 12, 13. On 

pourrait penser a priori que les cancers liés à ces mutations n’avaient généralement pas le temps de 

se produire avant le délai attendu de décès. En réalité, cet argument est spécieux : on oublie souvent 

que ce qui pénalisait le plus fortement l’espérance de vie à ces époques, c’était la mortalité infantile. 

Mais pour bon nombre des personnes sortant de la prime enfance, la durée de vie dépassait 

fréquemment les 50 ans : par exemple et même si cela ne correspond pas à un contexte « primitif », 

en 1750 en France plus de la moitié des enfants de 5 ans atteignaient la cinquantaine 14 alors que 

l’espérance de vie à la naissance était de 29.0 ans et 27.5 ans respectivement pour les femmes et les 

hommes15. Pour la période prémoderne en occident, les conditions d’hygiène et la mortalité périnatale 

tant des enfants que des mères lors de l’accouchement grèvent fortement l’espérance de vie. Dans les 

pays en voie de développement, ce n’est que relativement récemment que cela a été corrigé suite à la 

généralisation de moyens médicaux modernes : les pyramides des âges de ces derniers pays se 

distinguent de celles des contextes primitifs du fait d’un taux nettement diminué de décès infantiles. 

La recherche d’information concernant la démographie des temps anciens est facilitée par le fait que 

les changements économiques et sociétaux n’ont pas concerné tous les pays en même temps, loin s’en 

faut. Ainsi, les données relatives à nos pays européens aujourd’hui obsolètes sont-elles restées valides 

pour des pays dont les conditions n’ont guère changé pendant des siècles. Voici donc les études qui 

nous ont servi pour définir des estimateurs démographiques pour les sociétés primitives, sous-

développées et développées : 

- INED, l’institut national des études démographiques [Vallin, 1999] pour la France et 
l’Angleterre (1750  - 1997).   

- GLOBOCAN par exemple pour l’Afrique saharienne en 2002 [IARC, 2002]16.  
- Enquête PROVIDE pour l’Afrique du sud [Punt, 2003]17 
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2.1.2 Les paramètres civilisationnels dans le détail 
 

La natalité est la résultante de quantité de paramètres, certains biologiques, d’autres sociaux. Si pour 

les animaux, la biologie prime, chez l’homme, le paramètre qui l’influence le plus est l’environnement 

socio-culturel. Ainsi, un des paramètres les plus importants pour la natalité est-il l’âge du mariage 

(nous prendrons ce terme dans un sens générique de démarrage de la vie en couple et donc de la 

période de reproduction) et non pas l’âge de la puberté qui représente le possible de la fécondité, 

c’est-à-dire le début de la fertilité. De nos jours, l’allongement de la durée d’étude et/ou les retards 

imposés par la vie professionnelle des femmes retardent considérablement l’initiation de la 

reproduction. Le taux de fécondité par femme et par âge résume à lui seul l’ensemble de ces 

caractéristiques selon les populations étudiées. Pour nos calculs, nous avons utilisé les résultats de 

l’étude de l’INED18 dans laquelle la fécondité des femmes nées en France est comparée à celles ayant 

immigré en France mais originaires d’Afrique du Nord. L’étude de Punt [2003]17 nous a permis de 

valider cette dernière donnée en la comparant à la fécondité des femmes de ménages (noires…) en 

Afrique du Sud : le pic de fécondité était retrouvé dans les deux cas à 28 ans. Des données du 

Bengladesh19 fournissaient des résultats assez contradictoires : la fécondité des femmes de 1960 à 

1976 montrait un pic de fécondité proche de 22 ans. C’est la précocité des mariages qui semble faire 

la différence entre ces résultats. Il paraît probable que ce dernier pic soit plus à même d’illustrer les 

sociétés primitives.  

 

L'âge du mariage est lui aussi un paramètre sociétal. Sous l'Ancien Régime en France, la loi interdisait 

un mariage avant 14 ans pour les garçons et 12 ans pour les filles, ces minimums ayant été modifiés 

par décret en mars 1803 pour être portés à 18 ans pour les hommes et 15 ans pour les femmes. Pour 

autant, l’âge moyen de mariage entre 1740 et 1830 oscille pour les hommes entre 27 et 28 ans et chez 

les femmes entre 25 et 26 ans22.  

Selon Levy et al. [1982]23 l’âge du mariage  peut être extrapolé de l'âge du 1er enfant : en France en 

1980, il était de 23 ans pour les femmes avec un écart-type de 5 ans. Dans des pays développés de 

l’Asie, on retrouve des âges de mariage similaires toujours pour les femmes en 2000 : 24,1 ans en 

Thaïlande, 23,3 ans en Chine. Il est par contre nettement plus tardif  au Japon (28,6 ans) ou en Corée 

du Sud (27,1 ans)20. 

Dans les pays sous-développés, le mariage est habituellement plus précoce. «Dans la plus grande 

partie de l’Asie du Sud, le mariage est universel et précoce. En 2000, l’âge moyen au premier mariage 

(AMPM) des femmes était de 19 ans au Bangladesh (Bangladesh Demographic and Health Survey, 

1999-2000), de 22,7 ans au Pakistan (Pakistan Reproductive Health and Family Planning Survey, 2000-

2001) et de 23,6 ans au Sri Lanka (calculé à partir des données du recensement 2001) »21.  

Dans l'hypothèse d'un environnement de pays sous-développé, nous avons fixé l'âge moyen du 

mariage des femmes à 18 ans avec un écart-type à 5 ans. Une borne inférieure est imposée à 13 ans 

et on assumera la normalité de la distribution.  

 

La différence d’âge entre conjoints est une autre question sociétale.  En occident, sous l’ancien régime, 

des différences importantes étaient observées mais principalement du fait des nombreux remariages 

suite aux décès maternels lors de l’accouchement22. En réalité, cette grande différence, au moins en 

France, n’était pas retrouvée lors du 1er mariage sur cette même période, puisqu’elle se situait autour 

de 2 ans. Cette différence se retrouvait à l’identique dans les années 198023. Au Canada, elle a évolué 
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entre 1920 et 1990 de 3 ans à 2 ans24. Dans certaines sociétés aujourd’hui encore à l’instar de certains 

pays du Maghreb (Tunisie, Maroc), la différence est considérablement plus large du fait que 

préliminairement au mariage, les hommes doivent faire la preuve qu’ils pourront subvenir aux besoins 

du foyer, ce qui impose aux hommes un délai qui est imparti à l’obtention d’une assise économique. 

Toutefois, il semble qu’une différence minimale d’âge au mariage de 2 ans représente assez bien la 

généralité, quel que soit le type de civilisation et c’est ce que nous avons programmé dans POLYGENE. 

 

Le taux de célibat, parallèlement à  l’âge du mariage, est  fortement influencé par l’environnement 

social et constitue un possible frein à la natalité observable d’une population, ce que l’on constate 

pendant et après les périodes de guerre chez les femmes. Ainsi, la domesticité (emploi de servantes à 

domicile) induisait dans la paroisse de Saint-Sulpice (près de Paris) entre 1715 et 1744 un célibat dans 

les métropoles pouvant atteindre 15% des femmes de 45 ans et plus25. De même, une religion qui 

impose une vie monacale durable à ses jeunes corollairement à la chasteté, grèvera nécessairement le 

taux net de fécondité par individu. En l’occurrence, à la fin du XVIIIème siècle, en France, le célibat 

imposé aux femmes devenant religieuses se chiffrait à environ 12% de la population féminine adulte, 

ce qui est considérable [Henry, 1978]26. Leur enquête de registre portant sur les personnes décédées 

après 50 ans entre 1660 et 1854 produit des chiffres édifiants : « de 6 % à 7 % dans les générations 

nées vers 1675, la fréquence du célibat définitif atteint 12 % chez les femmes nées cent ans plus tard; 

la hausse s'accélère ensuite jusqu'à un maximum de 14 % chez les femmes nées vers 1790; une longue 

baisse, moins rapide que la croissance du XVIIIe siècle, ramène les générations nées vers 1850 au niveau 

des générations nées vers 1760 ». 

 

Figure 2 : proportion d’individus célibataires parmi les personnes décédées après 50 ans 
(période d’étude 1660-1854) – d’après Henry et al, Population, 1979 
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Les auteurs signalent cependant que des disparités campagnes/villes pourraient toutefois altérer ces 

chiffres. Aujourd’hui, la marginalisation socio-économique d’une frange de notre population pourrait 

conduire au célibat d’un nombre non négligeable d’individus, avec au final un impact probable sur la 

natalité. 

Dans l'étude COSA27, 3.5 % des femmes n'avaient jamais vécu en couple ou l’avaient vécu mais moins 

de 3 ans et étaient sans enfant. On a donc implémenté dans POLYGENE un taux de fixe de 4% que l’on 

a considéré valable pour les hommes aussi. Il est clair qu’en contexte de polygamie ou de polyandrie, 

cela puisse augmenter considérablement ces taux pour l’un des deux sexes. Il est par ailleurs probable 

que des aspects biologiques contribuent aussi au célibat, même si, exception faite des malformations, 

on ne connaît pas quels mécanismes précis jouent en arrière-plan. Nous parlerons plus bas d’un 

résultat que nous avons observé à ce sujet.  

 

La polygamie et la polyandrie : nous avons implémenté des routines particulières gérant de la 

polygamie, laissant de côté la polyandrie très peu répandue actuellement (quelques rares ethnies de 

l’Himalaya au Tibet et au Bhoutan semblent conserver cette coutume). Il nous a semblé intéressant de 

vérifier si ce type d’organisation sociale pouvait favoriser la transmission des mutations délétères, en 

particulier dans l’hypothèse où elles induiraient une plus grande fertilité chez les hommes.  

 

2.1.3 Paramètres liés à l’espèce  
 

Pour la plupart, les paramètres biologiques n’ont vraisemblablement guère changé au cours du temps, 

comme ceux inhérent à la fertilité (âge de la puberté, des premières règles, âge de la ménopause), qui 

ont plus trait à l’espèce qu’à l’époque. Deux points particuliers doivent être évoqués préalablement : 

la mortalité en couches et le risque de malformations congénitales.  

La mortalité maternelle : prise en compte dans les pyramides des âges fournies par sexe, elle ne sera 

donc pas paramétrée ici. Mais elle était une des principales causes de décès chez la femme au moyen 

âge avec un risque majoré tant pour les très jeunes primipares que pour les plus de 35 ans pouvant 

dépasser 1.5% par grossesse28. De tels chiffres sont encore retrouvés dans certains pays d’Afrique sub-

saharienne avec aujourd’hui le triste record à 1.1% pour le Sierra Leone. En comparaison dans les pays 

développés, le taux de mortalité maternelle est inférieur à 10/100 000 [World Health Org., 2014]29. 

 

Les malformations congénitales ont un impact non négligeable sur la démographie, puisqu’environ 

3% des nouveau-nés viables vont être porteurs de malformations, dans la plupart du temps limitées à 

un seul système biologique (squelette, cœur, SNC…). Mais dans environ 25% de ces cas, les atteintes 

seront multiples ou syndromiques (ex. trisomie 21). Si aujourd’hui les échographies prénatales et 

certains dosages sanguins permettent de diagnostiquer les cas les plus graves et certaines atteintes 

syndromiques, nous avons conservé dans POLYGENE les chiffres habituels (3% de risque de 

malformations dont 25% multiples) et en cas de malformations multiples, nous avons implémenté un 

risque de mortalité de 100% décroissant sur 10 ans, les premières années correspondant au risque le 

plus élevé de décès comme cela se vérifiait en population générale jusque récemment. De surcroît, un 

lien ayant été montré dans notre étude entre les mutations favorisant le cancer et l’incidence de 

malformations congénitales sévères, nous avons ajouté un gradient de risque en fonction du type de 

mutation mis en jeu. 
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La fertilité des femmes a été estimée à partir de diverses sources : tout d’abord, l’étude précitée de 

Toulemon18 nous a fourni des courbes de fécondité par âge, ce pour les françaises et pour les femmes 

originaires d’Afrique du Nord. Il peut aussi se déduire, à partir de simulations, des pyramides des âges 

dès lors que l’on veut assurer la stabilité d’une population théorique sur plusieurs siècles. Dans ce 

domaine, il faut distinguer la parité et la gravidité, la première notion se référant aux enfants vivants 

tandis que la gravidité correspond au nombre de fois où les femmes ont été enceintes. La différence 

correspond au taux de fausses couches. Dans notre cohorte COSA27, constituée en Auvergne entre 

1996 et 1999 et comprenant environ 2000 femmes dont la moitié étaient des patientes incluses en 

raison d’un cancer du sein ou de l’ovaire,  le taux de fausse couches atteignait 20% de l’ensemble des 

grossesses.  Nous avons retrouvé des chiffres similaires dans d’autres études30, 31, 32. Suite à notre 

étude de 201533, mettant en évidence des taux de natalité supérieurs chez les porteurs/porteuses de 

mutation BRCA en partie expliqués chez les femmes par un moindre taux de fausses couches, nous 

avons rendu ce taux paramétrable avec une réduction maximale de 10% en valeur absolue pour un 

taux standard à 20%. 

 

La ménopause : la fertilité des femmes subit un arrêt définitif lors de la ménopause. La fin de 

l’ovulation, qui peut advenir assez longtemps avant le décès, est donc une étape importante à 

paramétrer dans nos simulations. Dans notre cohorte COSA27, l’âge moyen de la ménopause était de 

51 ± 3.8 ans, se répartissait de manière gaussienne, en accord avec les chiffres nationaux 34  et 

internationaux35, 36. Cet âge allant de 40 à 60 ans ne montre guère de variation, sinon une précocité 

décrite de deux ans pour les consommatrices de tabac. Nous l’avons fixé à 50 ans ± 4 ans d’écart-type 

avec une distribution gaussienne. 

 

Pour la fertilité des hommes, nous nous sommes basés sur une petite étude réalisée à partir d’anciens 

registres canadiens37. Cette étude montrait qu’aux XVIIIème et XIXème siècles que les veufs continuaient 

de se remarier et avaient fréquemment des enfants même après 60 ans. L’habitude était de se 

remarier avec des femmes beaucoup plus jeunes, de 30 ans et moins. Ces mariages d’hommes de 50 

ans et plus contribuaient à une moyenne de 2.2 enfants, à comparer avec les 2.8 enfants pour les 

hommes mariés avant 30 ans. Sur un plan biologique, la raison de cette baisse de fertilité peut être 

rattachée à la qualité du sperme qui diminue avec l’âge, les spermatozoïdes devenant moins 

concentrés et moins motiles38. Toutefois, on doit relativiser l’impact de ce phénomène dans nos 

calculs : cette baisse due à l’âge est nettement moindre que celle qui a été mesurée sur les mêmes 

paramètres entre 1973 et 1992 chez l’adulte mâle français et dont les causes demeurent mal connues 

(habitudes de vie, alimentation, pollution… ?)39. Comme la baisse de fertilité est déjà transcrite dans 

les statistiques de natalité, nous avons ignoré ces variations liées à l’âge et nous n’avons pas fixé de 

limite d’âge à la fertilité des hommes. Nous avons cependant rendu plus difficile avec l’âge la recherche 

d’une partenaire. Enfin, similairement aux femmes porteuses de mutations BRCA qui avaient une 

fécondité augmentée par rapport à la population contrôle et pour lesquelles nous avons autorisé une 

réduction paramétrable du taux de fausses couches, nous avons implémenté une possible 

augmentation de natalité pour les hommes porteurs de mutation. 
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2.1.4 Paramétrage des conditions génétiques à tester 
 

Mis à part les paramètres contextuels qui vont « brosser la toile de fond », de nombreux autres 

paramètres ont été ajoutés, ceci afin de pouvoir proposer des jeux d’essai prenant en compte des 

situations très variées.  

 

  

Figure 3 : interface permettant de paramétrer les arbres généalogiques 

 

Les mutations délétères : il est possible d’en inclure entre 0 et 10. Leur fréquence initiale est 

comprise entre 0% et 20%. Evidemment, n’en programmer zéro ou bien leur affecter une fréquence 

nulle induit la génération d’une population sans risque héréditaire de cancer. Cela permet en 

particulier de vérifier si les autres paramètres du modèle induisent des résultats en accord avec leur 

définition initiale, ce dans un contexte normal. L’effet de ces mutations est à préciser à plusieurs 

niveaux : 

- Le pourcentage d’augmentation de fertilité (de 0% à 20%), pour les porteurs de mutation, 

hommes ou femmes. Pour les femmes cela correspond à une réduction de la fréquence des 

fausses couches puisque ce mécanisme avait été montré dans notre étude. Quant aux 

hommes, comme le nombre d’enfants est programmé par femme, ce nombre est réévalué 

lors du mariage avec une augmentation proportionnelle au taux entré pour les porteurs de 
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mutation (en fait il est procédé à un tirage au sort et si le nombre généré (entre 0 et 1) est 

inférieur ou égal au pourcentage d’augmentation de la fertilité, on ajoute 1 enfant au 

nombre d’enfants attendus de l’épouse. En arrière-plan, il est envisageable que 

l’augmentation de fertilité de l’homme puisse provenir d’une meilleure qualité de sperme, 

de davantage de sécrétion de testostérone voire d’aspect physiologiques stimulant le plan 

motivationnel. Mais dans POLYGENE, autant pour les hommes que pour les femmes, il n’est 

point besoin de distinguer la cause réelle sous-jacente : pour notre programmation, seuls les 

effets comptent. 

- Si l’augmentation de fertilité est proportionnelle au nombre de mutations et dans ce cas à 

partir de quel nombre (par défaut dès 1 mutation).   

- Une éventuelle précocité ou un retardement de la fertilité pour les porteurs de mutations 

(compris entre -2 et +2 ans autour de l’âge de la puberté). Ce paramètre n’est pas 

proportionnel au nombre de mutations. 

- Le taux de malformation congénitales et le pourcentage de ces malformations qui seront 

multiples (ce pourcentage est multiplié par le nombre de mutations pour les individus porteurs 

si la proportionnalité est demandée pour l’augmentation de la fertilité). Pour rappel, les 

malformations multiples sont déclarées dans POLYGENE létales dans les 10 premières années. 

Donc, on pourra vérifier que dans les arbres générés, tous les polymalformés décèdent dans 

les 10 ans qui suivent. 

 

Les cancers mutations-dépendants : c’est un des paramètres principaux pour nos tests. Il faut savoir 

que pour les mutations BRCA, la pénétrance sur la vie d’une femme selon le gène peut atteindre 70% 

pour le cancer du sein et 40% pour les cancers de l’ovaire. Ces cancers tendent à se produire à des âges 

précoces, mais rarement avant 25 ans pour le cancer du sein et avant 50 ans pour le cancer des ovaires.  

 

 

Figure 4 : Pénétrance selon l’âge des femmes des gènes BRCA, d’après Antoniu [2003]40 

 

Il est connu que la pénétrance de ces gènes est variable selon le contexte. Ainsi, pour les gènes BRCA, 

c ils induisent moins de cancer chez les femmes multipares : comme celles-ci étaient nettement plus 

nombreuses jadis, la pénétrance était notablement diminuée alors. Aujourd’hui, une alimentation 

équilibrée, une activité physique régulière associée à l’absence de tabac permettent d’envisager de 

réduire par 2 cette pénétrance41. 
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La modélisation de la pénétrance des mutations doit tenir compte de leur aspect homozygote ou 

hétérozygote 42 . L’ADN est constitué de 2 allèles, chacun porteur de l’information génétique en 

provenance du père et de la mère. De ce fait, les anomalies génétiques - mutations ou polymorphismes 

- peuvent être localisées sur un seul allèle et l’on parle alors d’hétérozygotie, l’information étant 

hétérogène, ou bien similairement sur les deux allèles et l’on est en situation homozygote. Pour 

simplifier, si la mutation est délétère, une mutation hétérozygote permettra le bon fonctionnement 

de 50% de la fonction impartie au gène tandis que la fonction sera totalement annulée en cas 

d’homozygotie et pourra parfois s’avérer létale. Dans POLYGENE, deux pénétrances sont donc 

paramétrables, définissant l’impact des mutations selon que l’individu est porteur hétérozygote ou 

homozygote. Toutefois le caractère dominant ou récessif des polymorphismes n’a pas été 

implémenté : cet aspect semble secondaire en cancérogenèse. Enfin, sachant que certains 

polymorphismes n’agissent de manière délétère qu’à partir du moment où ils sont associés à d’autres 

polymorphismes bien définis (par exemple pour des gènes agissant en cascade), il est possible de 

paramétrer une pénétrance uniquement liée aux interactions. De tels cas ont déjà été mis en évidence 

dans les pathologies coronariennes42. Comme notre objectif est d’évaluer l’impact des combinaisons 

de plusieurs gènes sur les phénotypes, ces divers paramétrages étaient indispensables. Bien 

évidemment, l’étude des interactions 2 x 2 voire 3 x 3 des gènes impacte considérablement les 

approches mathématiques et statistiques – et les temps de calcul – puisque ces interactions élèvent 

au carré ou au cube le cardinal des possibilités. Nos simulations se sont limitées aux interactions 2 x 2. 

 

Dans nos développements pour POLYGENE, nous n’avons pas tenu compte des différentes localisations 

de cancer possibles. Ceci pourrait être discuté, toutefois, la présence ou l’absence de cancer était 

suffisante pour tester l’impact de mutations délétères sur un plan démographique, ou pour tester des 

modélisations mathématiques et/ou statistiques. Les paramètres suivants ont été jugés suffisants pour 

évaluer nos hypothèses et nos approches. Ils peuvent caractériser tous les gènes ou varier selon le 

gène : 

- La pénétrance des mutations : elle est fixée de manière globale, mais son résultat sur les 

populations porteuses pourra varier notablement au vu des paramètres ci-après. 

- Le sexe concerné par le risque de cancer : les hommes, les femmes ou bien les deux. 

- Le pic d’âge de déclaration des cancers : l’âge résultant pour chaque individu est calculé 

aléatoirement autour de ce pic, avec un écart-type de 5 ans. 

- L’augmentation de la pénétrance selon le nombre de mutations dont est porteur chaque 

individu. Le risque de cancer selon le sexe est multiplié par le nombre de mutations puis 

ramené à 100% si le résultat dépasse. Malgré tout, même dans ce cas, l’individu peut mourir 

d’autre cause avant que le cancer ne se déclare. 

- La précocité du cancer par mutation supplémentaire : on peut rendre l’apparition du cancer 

d’autant plus précoce que les mutations sont nombreuses (en années) 

- Progressivité de la précocité selon la mutation : cette option permet quand on introduit 

plusieurs mutations, d’affecter un âge progressif à chaque mutation. Par exemple, si l’on a 

paramétré 5 mutations et que l’on indique un pic d’apparition de la maladie à 50 ans et une 

progressivité de 10 ans, un pic d’âge de déclaration est fixé à 30 pour la première mutation, 

40 pour la 2ème, 50 pour la 3ème, 60 pour la 4ème et 70 pour la dernière. Cela permet d’observer 

si la prévalence des mutations varie dans le temps suite à la variation de l’âge de déclaration. 

- L’âge du décès dû au cancer : il est fixé en moyenne à 5 ans post déclaration, avec un écart-

type de 5 ans (tirage au sort pour la détermination de ce délai avec une distribution 

gaussienne). 
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Les cancers sporadiques sont censés se produire un peu au hasard du fait du risque cumulatif de 

mutation lié au nombre de divisions cellulaires – variable selon les tissus -  à mesure que l’âge avance : 

la corrélation entre ce nombre de divisions et le risque de cancer par âge a été trouvé à 0.81. Ainsi, les 

deux tiers des cancers (0.81² = 66%) ne trouveraient pas d’autre explication que la « malchance », le 

reste relevant de causes génétiques ou environnementales43.  Le risque de cancer sporadique par 

tranche d’âge et par sexe, peut donc être estimé à partir de données épidémiologique générales, telles 

celles fournies par le département « Cancer Research UK » anglais de 2012 à 201444. Ces données sont 

représentatives de la population occidentale. 

 

Figure 5 : nombre moyen de nouveaux cas de cancer par année et incidence annuelle par âge 
et par sexe au Royaume-Uni de 2012 à 2014 (ref. Cancer Research UK) 

 

L’incidence des cancers sporadiques a été calculée à partir de l’âge du décès de chaque individu pour 

lequel un cancer lié à une prédisposition génétique n’avait pas été implémenté. C’est-à-dire que la 

détermination de la cause de décès (du fait d’un cancer sporadique ou non) a été faite au moment du 

décès, dès lors qu’il ne s’agit pas d’un cancer lié à une mutation introduite dans le modèle ou bien une 

polymalformation. Nous avons, à partir des incidences annuelles fournies par le « Cancer Research 

UK », estimé le risque d’avoir eu un cancer dans les 5 années précédentes. Les équations polynomiales 

permettant ce calcul ont été interpolées des statistiques d’incidence annuelle de la figure précédente 

: 

Pour les femmes, ce risque était :  

y = -2 10-10 x5 + 4 10-8 x4 – 2 10-6x3 + 6 10-5 x2 - 0,0007 x + 0,0024 

Et pour les hommes :  

y = -4 10-10 x5 + 8 10-8 x4 – 4 10-6 x3 + 8 10-5 x2 - 0,0004 x + 0,0009  

avec x = âge de décès – 5 (en années) 
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Par exemple, la probabilité qu’un homme décédant à l’âge de 66 ans le soit en raison d’un cancer 

sporadique est de 13% tandis qu’elle est de 58% pour un décès à 90 ans. Pour les femmes, le risque 

est moindre respectivement  à 11% et 41% pour les âges cités. 

 

2.1.5 Aspects méthodologiques  
 

2.1.5.1 Méthode pour générer des variables distribuées de manière gaussienne 

 

Il n’existe pas d’expression analytique simple pour la fonction de répartition de la fonction normale 

centrée réduite : 

1

√2𝜋 
 𝑒−

1

2
 𝑥²   

 

Pour générer des valeurs réparties de manière gaussienne, nous avons donc utilisé la méthode de Box-

Muller45 réputée très rapide pour les calculs informatiques. L’intérêt annexe de cette méthode est 

qu’elle génère deux nombres indépendants distribués selon la loi normale centrée réduite : le premier 

nombre est conservé pour le calcul tandis que l’autre peut éventuellement servir de nouvelle racine 

pour la liste de nombres aléatoires. 

 

2.1.5.2 Génération des formules pour le calcul des risques par âge 

 

De manière générale, le calcul des risques variables selon l’âge, quel qu’en soit l’objet, a été effectué 

de manière unique, en ajustant par régression polynomiale sur les données rapportées dans la 

littérature ou sur les sites officiels comme l’INED. En voici un exemple utilisant les données du site de 

la Banque Mondiale concernant l’Afrique du sud réalisée en 199346 :  

Tableau 1 :  parité annuelle des femmes de ménage d’Afrique du Sud en 1993 par tranche de 
cinq ans 

âge médian 
classe 

parité 
cum. / 
5 ans 

parité 
simple / 5 

ans 

parité 
annuelle 

17 0,19 0,19 0,038 

22 0,94 0,75 0,15 

27 2,23 1,29 0,258 

32 3,47 1,24 0,248 

37 4,4 0,93 0,186 

42 5,48 1,08 0,216 

47 6,29 0,81 0,162 

 

Ces données sont alors utilisées pour bâtir une représentation graphique puis ajustées à l’aide d’une 

régression polynomiale comme dans la figure ci-dessous :  
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Figure 6 : graphe de répartition de la parité par tranche d’âge (données du tableau 
précédent) : courbe en rouge = ajustement polynomial 

La formule de régression est alors implémentée dans POLYGENE et utilisée quand le cas se présente. 

NB. En réalité, nous avons utilisé le logiciel SEM47 pour effectuer ces calculs, ceci pour pouvoir juger 

visuellement des fins de courbes (en-deçà du premier point et au-delà du dernier) qui sont absentes 

dans EXCEL et qui pourraient produire des artefacts. 

 

2.1.5.3 Particularité de l’approche Monte-Carlo 

 

Pour l’approche Monte-Carlo, 4 types d’information sont à fournir :  

- Le nombre d’itérations à réaliser : le modèle arrive à saturation dès quelques centaines 

d’itérations. 

- Le nombre d’individus par sexe au départ : un millier d’individus sont nécessaires au minimum 

en particulier si la fréquence des mutations délétère est faible, comme c’est le cas dans la 

réalité. Sinon, les familles risquent d’être « polluées » par des mutations glanées via les 

mariages avec d’autres familles à risque. 

- Le nombre d’années de suivi démographique : 2 millénaires suffisent à objectiver les 

principaux impacts de mutations délétères. 

- Le « saucissonnage » de la période de suivi, c’est-à-dire la périodicité des relevés des résultats, 

ceci afin de pouvoir générer des états donnant des indications à chaque étape. Si plusieurs 

millénaires sont inclus dans la période de suivi, des points séculaires sont suffisants pour la 

représentation graphique longitudinale. 

On peut accessoirement demander un visuel des statistiques sur une période restreinte, c’est-à-dire 

ne couvrant pas toute la période de suivi. 

 

2.1.6 Fonctionnalités de POLYGENE 
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Le programme POLYGENE offre trois principaux groupes de fonctionnalités : des statistiques sur la 

démographie des populations simulées, des suivis géographiques par mutation et en ce qui nous 

concerne ici, la génération d’arbres généalogiques. Nous allons décrire rapidement ces fonctionnalités. 

 

2.1.6.1 Statistiques démographiques 

 

Sans ces statistiques, impossible d’évaluer les performances des modèles. Certaines sont statiques (par 

exemple l’état de la population finale) tandis que d’autres sont longitudinales et retracent l’évolution 

des paramètres démographiques au cours des millénaires demandés. Ci-après, une statistique d’état : 

la pyramide des âges des populations finales, ce pour deux contextes : primitif et industrialisé. 

Initialement, 500 couples de 20 ans ont été définis avec des caractéristiques de natalité et de mortalité 

propres aux 2 contextes, puis le programme a fait évolué de manière aléatoire ces populations sur 

2 000 annéesi. La pyramide est calculée sur l’ensemble des individus vivants au terme du suivi, c’est-à-

dire lorsque les calculs s’arrêtent. 

 

A) Contexte primitif 

 

B) Contexte développé 

 
 

Figure 7 : exemples de pyramide des âges générée par POLYGENE pour une population de 
1000 individus au départ et suivie durant 2 millénaires :  
A) population primitive et B) population de pays développé 

 

En ce qui concerne les suivis longitudinaux, à chaque étape, chaque résultat est défini par son effectif, 

sa moyenne et son écart-type quand il s’agit de variables quantitatives (âge, nombre d’enfants…) sinon 

de l’effectif et de la fréquence par classe en cas de paramètre qualitatif (cancer oui/non…). Voici un 

exemple de ce type d’analyse pour un contexte primitif : 

 

                                                             
i Sans être outrancièrement pessimiste, il est peu probable que notre civilisation industrielle ne nous permette 
un jour de valider le résultat d’une telle évolution sur 2000 ans… 
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Figure 8 : exemple de suivi des âges lors des différents événements de la vie  
(contexte primitif – insertion de 5 mutations favorisant le cancer chez la femme de 
20 à 60 ans par palier de 10 ans avec une pénétrance de 50%) 

Ainsi, dans cet exemple, on observe une croissance significative de l’âge des cancers mutations-

dépendants : cet âge tend à croitre jusqu’à l’âge de la ménopause, c’est-à-dire jusqu’à ce qu’il ne 

pénalise plus la fécondité des femmes. Ce résultat est remarquable en soi car il montre que le pic de 

cancer chez la femme autour de la ménopause n’est pas uniquement imputable à la durée de 

l’exposition hormonale (œstrogènes…), mais sans doute bien plus à la pression de sélection. Dans nos 

tests, ce rapprochement des courbes   est dû à l’élimination au fur et à mesure des générations, des 

parents porteurs de mutation favorisant un cancer aux âges les plus précoces (20 ans et 30 ans), 

comme le montre la figure suivante :  
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Figure 9 : Evolution démographique sur 2 millénaires selon 5 types de mutation familiale, 
chacune favorisant un cancer à des décennies différentes (de 20 à 60 ans). ("K" = 
cancer) 

Dans la Figure 9 : Evolution démographique sur 2 millénaires selon 5 types de mutation familiale, 

chacune favorisant un cancer à des décennies différentes (de 20 à 60 ans). ("K" = cancer) la population 

portant une mutation favorisant un cancer à 20 ans (pénétrance = 50%) disparaît en environ 500 ans 

en dépit du fait qu’elle augmente la fertilité de 5%. Par contre les mutations favorisant un cancer plus 

tardivement (40, 50 et 60 ans) bénéficient de l’avantage en termes de fertilité et voient leur effectif 

croître en proportion des autres catégories, en particulier le groupe sans mutation. 

Ces premières statistiques ont permis en 2015 dans PLOS-One33, la publication d’un article princeps 

intitulé « BRCA Mutations Increase Fertility in Families at Hereditary Breast/Ovarian Cancer Risk », 

dans lequel nous démontrions à partir de la base de données oncogénétique du Centre Jean Perrin (en 

fait un sous-ensemble de 2,168 familles incluant 96,325 personnes) que les porteuses de mutation 

BRCA-1 ou BRCA-2 étaient bien moins souvent nullipares (9.1 % des femmes mutées versus 16.0 % 

pour les autres, p = 0.003), avaient significativement plus d’enfants (1.8 ±  = 1.4 versus 1.5 ± 1.3, p = 

0.002). Mais il en était de même pour les hommes : 1.7 ± 1.3 versus 1.4 ± 1.3 (p = 0.024). Cet article 

est joint en annexe. Un autre résultat était important : le nombre de fausses couches. Chez les femmes 

appartenant à une famille mutée (sans qu’on sache ou non si elles étaient porteuses de la mutation), 

il était en moyenne de 0.16 ± 0.62 par femme alors qu’il passait  à 0.25 ± 1.02 chez les autres femmes 

(p = 0.015).  

Cette dernière anomalie ne nous a pas semblée sans conséquence, les fausses couches étant souvent 

un moyen naturel de mettre un terme à un embryon malformé. Il apparaissait donc possible qu’on 

trouve une incidence de malformations congénitales plus importante chez les enfants dont au moins 

un des deux parents était porteur de mutation favorisant le cancer. Nous avons la chance d’avoir en 

Auvergne un registre des malformations, le Centre d'Etude des Malformations Congénitales en 

Auvergne (CEMC-Auvergne) lancé en 1983 et qui colligeait en environ 10 000 enfants malformés. 

L’idée nous est venue de croiser cette base de données conséquente avec celle oncogénétique, 

contenant elle aussi de nombreux enfants nés pendant la même période et issus de familles 

principalement auvergnates. Comme nous n’avions pas mention des malformations congénitales dans 

cette dernière, seul un croisement des bases pouvait nous permettre de relier les enfants malformés 

à leurs parents éventuellement exposés à un risque héréditaire de cancer. Nous ne cacherons pas 

qu’un trésor de patience et de persévérance aura été nécessaire pour instruire les dossiers et obtenir 

les autorisations idoines avant la fusion de ces deux bases de données, à savoir celles de la CNIL, du 

CEERES (comité d'expertise pour les recherches, les études et les évaluations dans le domaine de la 

santé) et l’avis éthique du CECIC Rhône-Alpes-Auvergne (comité d’éthique des centres d'investigations 

cliniques,  Grenoble, IRB 5921), certains autorisations étant de surcroît devenues caduques suite aux 

changement de loi bioéthique (passage de la loi Huriet à la loi Jardet en 2012)… Les difficultés de la 

recherche ne sont pas toujours là où on les attend ! Nous sommes ensuite passés au travail sur les 

données à proprement parler : un appariement semi-automatique nous a permis les regroupements 

suivants : 
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Figure 10 : diagramme d’appariement des enfants du registre régional des malformations 
congénitales avec ceux de la base de données oncogénétique (CM, malformation 

congénitale; HBOC, cancer héréditaire sein/ovaire; Lynch, syndrome de Lynch = risque de 
cancer colorectal) 

La conclusion de l’article publié en 2018 dans la revue « congenital anomalies » était la 

suivante : "compared to families without cancer syndrome, the risk of multimalformations was 

multiplied by 4.1 [0.8-21.7] for cancer-prone families but with no known deleterious mutation, by 6.9 

[1.2-38.6] in families with a known mutation but an unknown parental mutational status and by 10.4 

[2.3-46.0] when one parent carried the familial mutation... These results suggest that BRCA and MMR 

genes play an important role in human embryogenesis and that if their function is lowered because of 

heterozygote mutations, congenital malformations are either more likely (BRCA1 mutations) and/or 

more susceptible to concern several anatomical systems.” 

Cet article est lui aussi placé en annexe. Pour la première fois au monde cette question était abordée 

et des arguments épidémiologiques de qualité lui étaient enfin apportés. Ce travail souffrait cependant 

d’une faiblesse : sur la période considérée (1986-2011), le suivi par échographie des mères était déjà 

largement généralisé et en cas de malformation patente de l’embryon, la consigne médicale était 

l’interruption de grossesse. Dans notre étude épidémiologique, nous n’avions pas intégré ces 

interruptions médicales de grossesse (IMG). Nous avons l’intention de compléter ce travail sur une 

plus longue période (jusqu’à 2017) et de prendre en compte ces IMG. En aparté, lors d’une proposition 

de collaboration oncogénétique avec la Biélorussie, nous avons appris à l’hôpital de Gomel, capitale 

régionale située en plein centre de la zone de contamination de Tchernobyl, que selon les études 

nationales, la pollution radioactive n’avait pas officiellement augmenté le taux de malformations 

congénitales. Etonnamment, l’augmentation du nombre d’IMG n’était pas prise en compte dans ces 

statistiques officielles. 
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2.1.6.2 Suivi géographique des populations selon le type de mutation  
 

L’objet de ce module dans POLYGENE était d’évaluer comment les aspects spatiaux peuvent interférer 

avec la dynamique de transmission des mutations. En effet, il était important, en cas de synergie entre 

plusieurs gènes relativement à la cancérogenèse, d’observer si les mutations avaient tendance à 

s’exclure l’une l’autre, comme on pourrait le supposer. Les paramètres à fournir pour cette étude sont 

la distance moyenne d de recherche d’un conjoint ainsi que l’écart-type d de cette distance à mettre 

en rapport à une "carte" virtuelle de 200 x 200 pixels (chaque pixel pouvant correspondre à des 

dizaines de kilomètres). Qu’induit ce paramétrage ? Lors de la recherche d’un conjoint, qui se fait à 

chaque année pour les femmes célibataires ayant l’âge de se marier, la routine recherche parmi les 

hommes potentiels disponibles s’ils sont dans un rayon de X pixels (= d + (d multiplié par un nombre 

aléatoire distribué selon la loi normale).  La routine développée dans POLYGENE a permis de vérifier 

notre hypothèse comme on peut le voir sur les graphes ci-dessous : 

   

 

Figure 11 : évolution spatiale des clusters de population selon le type de mutation dont ils sont 
porteurs : pas de limitation géographique imposée. Le barycentre de chaque 
population représenté par un cercle de couleur demeure centré et la carte est 
entièrement peuplée (évolution sur 2000 ans). 

 

 

Figure 12 : évolution spatiale des clusters de population selon le type de mutation dont ils sont 
porteurs : déplacements limités à chaque génération. Les barycentres de chaque 
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population tendent à s’éloigner indiquant une ségrégation naturelle des populations 
(évolution sur 2000 ans). Des secteurs entiers de la carte sont inoccupés du fait de la 
raréfaction des conjoints induite par la limitation des déplacements. 

 

L’ensemble des méthodes et des résultats liés à ces simulations ont été synthétisés en 2018 dans un petit 

journal sous le titre : « What Selection Pressure Does to Mutations Favoring Cancer? Highlights of A 

Simulation Approach »48. Nous l’avons joint en annexe. 

 

2.1.6.3 Génération des arbres généalogiques 
 

Un arbre généalogique est une manière de représenter les familles, génération après génération. En 

oncogénétique, contrairement aux généalogies familiales à finalité historique,  on part d’un proposant 

(souvent un patient atteint d’un cancer) et on remonte vers ses ancêtres en ne conservant que les branches 

susceptibles de renseigner sur le syndrome familial. Un arbre généalogique « historique » ressemble donc 

à une pyramide inversée tandis qu’en oncologie, la pyramide repose sur sa base, la génération la plus 

nombreuse. En présence de plusieurs branches susceptibles de fournir des informations phénotypiques, il 

peut être alors intéressant de tracer autant d’arbres que de branches. 

 

Ci-après un exemple de tracé d’arbre généalogique, avec l’explication des symboles : 

 

 

Figure 13 : principaux symboles utilisés pour le tracé des arbres généalogiques 
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La fonction de génération ou de simulation d’arbres onco-généalogiques a été  rajoutée à POLYGENE 

spécialement pour la réalisation de cette thèse. Il était nécessaire de valider les diverses approches sur des 

arbres aux caractéristiques bien définies avant de chercher si elles étaient fonctionnelles sur les arbres de 

familles réelles. Dans POLYGENE, les paramètres à préciser pour leur production concerne le nombre de 

générations à suivre (en partant du couple initiateur) ainsi que le nombre d’arbres à collecter. Deux options 

sont disponibles pour la sortie des données : soit elle s’effectue dans des feuilles EXCEL (une par arbre), soit 

c’est une sortie fichier (.TXT ou .CSV) qui peut être choisie. Le contenu des données est identique dans les 

deux cas. 

En cas de génération d’arbres pour un nombre restreint de familles, on sélectionne pour chaque mutation 

le nombre choisi de familles auxquelles s’ajoutent autant de familles non mutées. Par exemple, si l’on veut 

produire 5 arbres par mutation parmi 500 familles au départ sachant que chaque mutation est présente 

dans 2% des cas, on va choisir 5 arbres pour la mutation 1, 5 pour la mutation 2, etc. et 5 pour des familles 

sans mutation, soit au total 30 arbres à générer. 

La programmation de cette fonction a été relativement complexe, en particulier en raison des remariages 

suite au décès d’un des deux conjoints. L’option choisie a été de suivre le conjoint vivant s’il appartient en 

ligne directe à la famille pour laquelle un arbre est constitué. Lors des mariages, si les deux conjoints 

appartiennent à des familles suivies, le conjoint principal est celui appartenant à une famille "mutée". Si les 

deux individus qui se marient proviennent de familles mutées sélectionnées pour un tracé, il y a un tirage 

au sort pour savoir qui rejoint la famille de l’autre.  Celui qui part voit son enregistrement transféré sans sa 

parentèle dans la nouvelle famille, l’enregistrement initial devenant inerte, mais restant afin de garder trace 

de son existence et permettre le tracé de l’arbre. 

Une autre gageure rencontrée a concerné la détermination d’une clef de tri qui puisse faciliter le tracé de 

l’arbre ensuite. Cette clef de tri se construit séquentiellement à chaque génération à partir de la clef de ses 

parents. Elle n’apparaît pas sur les arbres, mais elle constitue un artifice indispensable pour présenter les 

données individuelles lors de la constitution de l’arbre. La routine peut alors accéder alors aux membres de 

la famille de manière rétro-chronologique. La construction de l’arbre se fait à partir de la dernière 

génération (souvent la plus nombreuse), en remontant ensuite aux parents, aux parents des parents, et 

ainsi de suite. Quand on rencontre des individus sans enfant ni fausses couches, il suffit alors d’insérer des 

lignes (ou des colonnes selon le type de présentation) en prenant soin à ne pas couper les fratries des 

générations postérieures.  Enfin, pour les algorithmes qui sont développés sur les données généalogiques, 

la clef de tri peut servir à identifier les liens entre les individus d’une même branche mais appartenant à 

des générations différentes. 

 



36 
 

 

Figure 14 : constitution de la clef de tri (sous chaque cercle ou chaque rectangle) basée sur une 
hiérarchisation descendante intergénérationnelle. NB. « conjoint » = personne qui 
entre dans la famille par "mariage" ; « FC » = fausse couche 

 

Les données générées par POLYGENE ont l’aspect suivant : 
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Le tracé de l’arbre généalogique résultant a nécessité le développement d’une routine particulière. Elle a 

été codée en VBA sous EXCEL puisque les données de POLYGENE ont été directement prévues pour figurer 

dans une feuille EXCEL. Ce tracé était indispensable pour s’assurer que les arbres générés avaient des 

configurations conformes aux attentes, c’est-à-dire aux paramètres entrés. Par ailleurs, EXCEL permet assez 

simplement leur réalisation sur de nombreuses générations, visibles partiellement ou entièrement en 

agrandissant ou en rétrécissant l’affichage, à l’aide d’un roulement de molette de la souris. Les liens 

interindividuels sont dessinés en utilisant les propriétés des bordures des cellules (épaisseur du trait). 

Pour constituer les arbres dans EXCEL, une nouvelle symbolique a dû être définie, non conforme aux 

standards de présentation des arbres généalogiques (cf. Figure 13 : principaux symboles utilisés pour le 

tracé des arbres généalogiques) mais plus pratique pour notre recherche : voici la description des 

symboles utilisés pour cette nouvelle représentation : 

 

 

Figure 16 : description des symboles utilisés pour constituer les arbres généalogiques dans 
EXCEL 

Une telle représentation a l’avantage d’afficher, grâce à un système de couleurs (le rose pour les filles et le 

bleu pour les garçons…),  presque tous les paramètres intéressants d’un arbre onco-généalogique. En outre, 

il est possible d’insérer dans chaque cellule individuelle un commentaire avec, in-extenso, les 

caractéristiques de l’individu correspondant. Nous avons ajouté la notification des malformations 

congénitales ainsi que le distinguo entre cancer sporadique (en jaune) et cancer lié à la mutation(s) 

familiale(s) en rouge. L’homozygotie ou l’hétérozygotie d’une mutation est représentée par une lettre 

majuscule ou minuscule accolée au n° de sujet (ex. mère 8.a, père 6.a et fille 10.A). 

Pour clore ce chapitre, voici le résultat final d’un tracé réalisé sur une des familles générées par POLYGENE : 
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Figure 17 : arbre généalogique généré par la routine VBA dans EXCEL concernant une famille 
sans descendance au-delà de 2 générations. Contexte moderne et mutation familiale 
favorisant le cancer autour de 40 ans.  

Voici comment lire le diagramme de la Figure 17 : arbre généalogique généré par la routine VBA dans 

EXCEL concernant une famille sans descendance au-delà de 2 générations. Contexte moderne et 

mutation familiale favorisant le cancer autour de 40 ans.  

- membre n° 21, cellules A-B:3-4, masculin, né en l’an -20 est porteur de la mutation c (la 3ème 

sur 5 programmées). Il  a été atteint d’un cancer à l’âge de 38 ans et est décédé à 45 ans.  

- Membre 40 : fausse couche 

- Membre n°53 : né en l’an 11 avec une malformation congénitale unique et porteur de la 

mutation familiale c. Marié à la femme n°142, issue d’une famille mutée a (1ère mutation sur 

les 5) mais décès de cette dernière à 32 ans suite à un cancer à 27 ans. Remariage avec le 

n°165. Sans enfant issu de ces 2 mariages => disparition de la famille 

- Membre n°22 : cancer sporadique à l’âge de 96 ans et décès à 100 ans.  

 

Voici un autre exemple partiel montrant la capacité de la routine dessinant les arbres à prendre en 

charge des familles de plusieurs centaines de membres :  
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Figure 18 : vue partielle d’un arbre généalogique pour une famille de 236 membres avec 
mutation sur le gène n°3 (lettre c), montrant la transmission de cette mutation 
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3 Modélisation des arbres généalogiques : les concepts de 
"sous-arbre" et de "profil" 

 

3.1 Contexte 
 

Une grande partie de ce travail a été l’objet des stages de master I et II en « statistiques et traitement des 

données » de Marie ARBRE durant les années 2012 et 2013 puis de sa mission suite à son embauche durant 

deux ans au centre Jean Perrin grâce au financement FEDER-Conseil Régional obtenu pour ce projet. La 

question que nous avions à résoudre à cette époque était de trouver une méthode permettant de comparer 

entre eux les arbres généalogiques utilisés en oncogénétique, et donc d’évaluer et de comparer les 

spécificités génétiques des différentes familles à partir de leur phénotype. La difficulté est que les arbres 

généalogiques sont multiformes, comme on peut le voir dans la 

Figure 19 avec deux exemples de familles aux effectifs très différents : 

 

A 

 
B 

 

  

Figure 19 : exemple d'arbres généalogiques utilisés en oncogénétique 

 

Le second arbre (B) présente une difficulté supplémentaire, celle de posséder deux branches, toutes deux 

porteuses d’un risque héréditaire propre. Dernière remarque, les générations les plus basses, c’est à dire 

les plus récentes, sont la plupart du temps peu informatives car ne contenant que des enfants ou de très 

jeunes adultes chez qui aucun cancer n’a eu le temps de se développer, même en présence d’une mutation 

très pénétrante. 
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3.2 La solution initiale 
 

Avec Marie Arbre, nous avons mis au point une méthode produisant des « squelettes » d’arbres agrégeant 

sur deux ou trois générations l’ensemble des membres partageant un lien de filiation. Un tel squelette 

totalise toutes les occurrences de triplets mère-fils-fille et père-fils-fille que l’on trouve dans un arbre 

complet, exclusion faite des personnes non porteuses de l’information génétique "utile". Quelles sont donc 

ces personnes ? Ce sont les individus arrivant dans la famille suite à un mariage et qui ne sont pas porteurs 

(a priori) de la mutation délétère trouvée dans la famille d’accueil : ils ne sont donc pas prédisposées au 

cancer. Voici dans la Figure 20-A un exemple de sous-arbre deux générations puis un second s’étalant sur 

3 générations avec la proportion des divers cancers retrouvés dans la famille par groupe de membres : 

 

 

 

 

Figure 20 : modélisation des arbres généalogiques en « sous-arbres » synthétiques 
A – arbres 2 générations, B – arbres 3 générations 

Une fois ces structures en "sous-arbres" réalisées, elles peuvent être non seulement comparées mais aussi 

fusionnées puisqu’elles ont la même forme (par exemple tous les arbres généalogiques des familles 

porteuses d’une mutation MMR) ce qui produit ce que nous avons nommé "profils". L’intérêt de ces 

derniers est qu’ils associent à chaque variable des moyennes et des écarts-types nettement plus « denses », 

A 

B 
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c’est à dire portant sur des effectifs très conséquents : il devient alors relativement facile pour chaque 

nouvelle famille d’établir son sous-arbre puis de déterminer de quel profil elle s’approche le plus : au final 

cela revient à calculer la probabilité qu’un type de mutation est présent dans la famille connaissant le profil 

des familles ayant cette mutation. Ces travaux ont été publiés en 2016. L’article est joint en fin de thèse. 

 

3.3 Nouvelle approche 
 

Depuis les années 2012-2013, la problématique a toutefois partiellement évolué : l’idée que des 

prédispositions au cancer ne soient pas uniquement dues à des mutations uniques à forte pénétrance, mais 

aussi à des mutations non ou faiblement pénétrantes sauf quand celles-ci se retrouvent associées à des 

polymorphismes assez répandus mais non délétères habituellement, induit des changements importants 

dans la constitution des sous-arbres. En effet, les personnes qui étaient écartées précédemment – arrivant 

par mariage dans une famille sans être porteuses de la mutation délétère familiale – doivent être désormais 

associées à la construction des sous-arbres car elles peuvent être porteuses de polymorphismes à « risque 

associatif ». Comme ces polymorphismes peuvent être très fréquents dans la population générale, il faut 

alors tenir compte de ces personnes, non seulement dans les sous-arbres, mais aussi dans nos 

modélisations et nos simulations. La différenciation des filiations paternelles et maternelles devient de ce 

fait moins importante et les sous-arbres peuvent être simplifiés. Ainsi en est-il de l’exemple de la Figure 21  

tracé à partir de la famille simulée n° A40-3 :  

 

 

Figure 21 : sous-arbre 2-générations simplifié avec la proportion de cancers rapportée au 
nombre d’individus 

Comme ce sous-arbre est issu de nos données simulées, seulement deux types de cancer y figurent : 

les cancers familiaux (secteur en rouge) et les autres sporadiques (en jaune). Ce sous-arbre est tracé 

grâce au développement d’une routine en VBA sous EXCEL. Cette routine fournit les informations sous 

forme de tableau contenant les données agrégées par position dans le sous-arbre, qui peuvent ensuite 

être exportées pour analyse statistique : 
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Tableau 2 : données servant pour la génération du sous-arbre (à partir d'une famille générée 
par POLYGENE porteuse d’une mutation favorisant les cancers à 50 ans) 

  Pères - G1 Fils-P Filles - P Mères - G1 Fils-M Filles - M 

Individus Nombre  27 33 27 27 33 27 

cancers (tous types) 

Nombre   7 7 5 6 7 5 

Age moyen 60,86 58,14 43,00 64,67 58,14 43,00 

Ecart-type  21,19 17,85 21,90 18,53 17,85 21,90 

cancers familiaux 

Nombre  4 5 5 4 5 5 

Age moyen 43,25 47,20 43,00 52,00 47,20 43,00 

Ecart-type  7,76 5,19 21,90 5,79 5,19 21,90 

Cancers sporadiques 

Nombre  3 2 0 2 2 0 

Age moyen 84,33 85,50 85,00 90,00 85,50 85,00 

Ecart-type  1,70 0,50 0,00 0,00 0,50 0,00 

Décès 
Age moyen 70,48 70,33 79,92 82,72 70,33 79,92 

Ecart-type  16,01 13,85 17,42 13,90 13,85 17,42 

Enfants 
Nombre moyen  2,222 1,227 2,000 2,222 1,227 2,000 

Ecart-type  1,315 1,379 1,549 1,257 1,379 1,549 

Malformations chez 
les enfants 

taux uniques 1,67%     1,67%     

taux multiples 3,03%     3,03%     

Fausses couches Taux       14,29% 13,04%   14,29% 

Individus indemnes Nombre 20 26 22 21 26 22 

 

Ces données permettent déjà de calculer certains indicateurs intéressants comme le taux de 

transmission de la prédisposition au cancer :  

Tableau 3 : taux de transmission intergénérationnel de la prédisposition au cancer. X = fils et 
filles ensemble et pères et mères ensemble. N = nombre de liens trouvés entre des 
(grands-)parents cancéreux et leurs (petits-)enfants. 

 

Taux de transmission (%) 

Fils Filles X 

Pères 16,7% 40,0% 27,3% 

Mères 37,5% 66,7% 45,5% 

X 28,6% 50,0% 36,4% 

  

  IC-95 bas 16,3% 

  IC-95 haut 56,5% 

  N 22 

Petits-fils Petites-filles X 

Grands-pères 50,0% 40,0% 42,9% 

Grands-pères 25,0% 16,7% 21,4% 

X 30,0% 27,3% 28,6% 

 

IC-95 bas 9,2% 

IC-95 haut 47,9% 

N 21 
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Ce calcul de l’héritage du risque de cancer porte uniquement sur les parents ayant eu un cancer et 

leurs enfants qui sont ici au nombre de 22. Parmi ces 22 enfants, 36.4% ont développé à leur tour un 

cancer familial. Ce taux est nécessairement inférieur à 50% puisque les enfants ont une chance sur 

deux d’hériter de la mutation délétère, que la pénétrance, bien que fixée à 90% dans cet exemple 

n’impacte pas tous les descendants mutés car ceux-ci peuvent décéder d’autre cause avant toute 

apparition de cancer. Le taux à 28.6% de transmission aux petits enfants est moindre qu’entre parents 

et enfants, ce qui est attendu puisqu’on s’attend à un taux divisé par deux.  

Enfin, un dernier éclairage sur les caractéristiques du risque héréditaire de cancer peut être obtenu à 

partir de ce sous-arbre sous la forme de courbes de survie sans cancer. Bien sûr, le terme de survie est 

inadéquat ici, mais il fait référence à la méthode de calcul, celle de Kaplan-Meier49. Les courbes sont 

tracées tant pour les parents que pour les enfants. N’oublions pas que les parents appartiennent 

souvent aussi à la catégorie des enfants, puisqu’ils descendent eux-mêmes d’autres parents 

potentiellement porteurs du risque : la limite supérieure est fixée par le nombre de générations prises 

en compte ou simplement renseignées. Quant à la dernière génération (la plus récente), qu’elle soit 

prise en compte ou pas n’a guère d’importance. C’est l’intérêt de la censure dans la méthode Kaplan-

Meier : l’information n’est utilisée que sur sa durée connue, mais elle l’utilise. 

 

Figure 22 : courbes de survie sans cancer pour les membres de la famille A40-3 

 

Sur ces deux courbes assez superposées, on remarque deux « chutes », une autour des 50 ans et l’autre 

après 80 ans. La première correspond à l’arrivée des cancers familiaux, la mutation de la famille A40-

3 correspondant justement à un risque de cancer apparaissant autour de la cinquantaine. La seconde 

chute correspond aux cancers sporadiques paramétrés pour se développer tardivement. On notera 

que l’axe des temps (abscisses) débute à 20 ans. 
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3.4 Description du jeu de données utilisé dans les deux parties suivantes 
 

Pour réaliser les jeux de test, un ensemble de 300 familles a été constitué à partir d’un millier générées par 

POLYGENE. En effet, la génération automatique des arbres produit de nombreuses familles qui s’éteignent 

rapidement, d’autres sans mutation qui récupèrent par alliance des mutations délétères et deviennent de 

ce fait non représentatives de leur catégorie, et bien sûr aussi la situation inverse arrivait souvent : des 

familles mutées au départ avec des enfants ne portant pas la mutation. Il était donc nécessaire d’épurer 

ces familles afin de ne garder à la fin que celles ayant les caractéristiques attendues, ce qui ne peut se faire 

que manuellement. Au final, les familles conservées avaient les caractéristiques suivantes :  

 

Figure 23 : répartition des 300 familles selon les 3 catégories principales de risque 

 

Dans les familles avec mutations,  32.5% avaient une mutation favorisant un cancer programmé autour 

de 30 ans, 33.3% autour de 40 ans et 34.2% autour de 50 ans. Ainsi, le groupe « témoins » avait une 

population en nombre de familles similaire aux autres si l’on considère les groupes d’âge « cible ». 

Les cancers générés par POLYGENE selon la catégorie de risque étaient répartis ainsi : 
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Figure 24 : répartition des âges de survenue des cancers selon la catégorie mutationnelle 

Evidemment, on retrouve sur ce graphe les deux groupes de cancers générés par POLYGENE, avec en 

haut les cancers sporadiques qui surviennent autour de 80 ans ( 10 ans) indépendamment de la 

catégorie mutationnelle de la famille des individus. Quant aux cancers d’origine héréditaire, ils se 

différencient nettement et arrivent plus précocement dans la catégorie 1 que dans la 2 et idem entre 

les catégories 2 et 3. Respectivement l’âge de survenue de ces cancers chez les individus est de 35.7  

12.7 ans (N = 544), 40.6   12.5 (N = 598) et 44.8   13.0 (N = 572). On ne retrouve pas la séparation de 

10 ans censée exister entre ces 3 groupes. Ceci est dû à un grand nombre de « gains » de mutation par 

les familles dans notre jeu de données (des mutations entrent dans la famille suite à des unions). C’est 

en raison de la fréquence paramétrée des mutations dans nos générations, fixée à 5% au départ alors 

que dans la réalité, elle est habituellement très inférieure à 1% pour les principales mutations 

favorisant le cancer. Cela pénalisera forcément les tests sur la performance des approches. Procéder 

autrement, c’est à dire avec une fréquence de 1% dans POLYGENE par exemple, aurait entraîné de 

multiplier par 5 le nombre initial de familles. Le temps pour en extraire manuellement le même nombre 

qu’ici aurait été démultiplié. 

 

Une autre caractéristique intéressante de ce jeu d’essai est qu’elle montre l’impact différent qu’ont 

ces catégories de risque sur la durée de vie sans cancer :  
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Figure 25 : courbes de "survie" sans cancer selon le type de mutation familiale 

 

Alors que les types de mutation modulant l’âge des cancers (30, 40 ou 50 ans) sont également répartis 

(p = 0.94) dans les deux catégories de risque : mutations délétères seules versus mutations nécessitant 

une interaction. Les courbes de survie correspondant à ces deux groupes sont significativement 

différentes (p < 10-7) en particulier en raison d’une proportion d’individus cancéreux significativement 

moindre quand il faut qu’un polymorphisme soit présent pour que l’aspect délétère de la mutation 

apparaisse : 16.9%  5.7% versus 20.7%  10.2% (p = 0.0012). Pour ce qui est de la courbe de survie 

des familles sans mutation, on note l’impact des cancers sporadiques survenant tardivement. 

 

Un dernier regard sur le jeu de données concerne la quantité de données générées et donc la lourdeur 

de certains calculs ensuite :  

Tableau 4 : dénombrement des familles, des membres et des données associées 

  
Nombre de fiches 

Nombre de 
réponses 

Rubrique : Familles 300 35 351    

Rubrique : Membres 27 703  656 875    

 

C’est donc près de 700 000 données qui sont utilisées pour les tests de validation des modèles 

statistiques des deux parties suivantes. Ces données sont organisées en trois tables principales qui 

seront traitées à tour de rôle dans nos différents tests : 
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Figure 26 : les trois tables utilisées lors des différents tests dans les parties 4 et 5 de la thèse 

 

Les données de la table 1 contiennent le dénombrement des cancers par famille, leur âge moyen de 

survenue et l’écart-type associé, le taux de cancer relativement au nombre de membres de chaque 

famille, l’âge des parents à la naissance, l’âge du mariage, les données de natalité (nombre moyen 

d’enfants et écart-type, taux de malformations (uniques/multiples), taux de fausses couches, âge 

moyen aux premier et dernier enfants), l’âge de la ménopause pour les femmes et l’âge du décès pour 

chacun. Les données de la table 2 contiennent ces mêmes informations, mais déclinées selon la place 

de le sous-arbre. On y trouve aussi les deux taux de transmission intergénérationnel des cancers, le 

premier entre parents et enfants et le second entre grands-parents et petits-enfants. Enfin, la table 3 

contient des données identiques mais non moyennées pour chaque individu et selon le sexe de chacun.  
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4 Recherche de groupe de familles à risque spécifique grâce 
à l’analyse en composantes principales et le K-means 
clustering 

 

4.1 Intérêt de l’analyse en composantes principales (ACP) pour notre 
problématique génétique 

 

L’ACP est un outil extrêmement puissant de compression et de synthèse de l’information. C’est 

particulièrement vrai lorsque l’on est en présence d’une somme importante de données à traiter et 

interpréter. Nous l’avons développé dans le logiciel SEM. Que fait cette analyse ? Elle produit  des 

variables de synthèse appelées « composantes principales », dont les principales représentent 

l’essentiel de la variabilité. Ce faisant, la CPA informe sur les corrélations entre variables ainsi qu’on 

peut le voir sur la figure suivante :  

 

 

Figure 27 : diagramme des corrélations inter-variables issu de la CPA ; données analysées : 
données brutes moyennes des 300 familles simulées (table 1 de la Figure 26) 
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On constate que les variables concernant les malformations (uniques ou multiples) et les fausses 

couches sont regroupées ensembles tandis que l’âge moyen des cancers est à l’opposé de la variable 

« nombre de cancers » : en effet, plus il y a des cancers dans une famille et plus il y a de chances que 

ce soit d’origine familial et donc qu’ils surviennent jeune. L’âge des cancers est donc situé près du point 

« sans mutation » car c’est là que l’âge de survenue est le plus élevé.  

Un autre intérêt de l’ACP est de proposer des regroupements des « individus » ayant des 

caractéristiques communes : c’est principalement cette capacité de l’ACP que l’on utilisera dans notre 

recherche des familles ayant des risques de cancer spécifiques mais non identifiés. Voici comment sont 

classées nos 300 familles en réalisant l’ACP sur les données moyennées brute :  

 

 

Figure 28 : graphe de répartition des familles produit par la même ACP en considérant les 2 
premiers axes (les couleurs correspondent à la catégorie de risque familial)  

 

Ce type de graphe est relativement facile à interpréter : tout d’abord, il faut noter que les deux 

premiers axes résument à eux seuls 47% de la variance globale ce qui est plus du double de ce que l’on 

pourrait attendre puisque nous avons 9 variables traitées.  



52 
 

 

Figure 29 : "éboulis" des valeurs propres de la matrice de covariance montrant l’importance 
prépondérante des deux premiers axes 

 

Ensuite, la répartition des points de couleur est elle aussi instructive : si les points bleus semblent bien 

se démarquer (familles sans mutation), les points orange et gris sont assez mélangés : l’ACP sur les 

données brutes moyennées n’arrive donc pas à distinguer les familles porteuses de mutations 

délétères à elles seules des familles où un polymorphisme est nécessaire pour que les mutations 

deviennent délétères. On peut confirmer ce point en effectuant une analyse en clusters par la méthode 

des k-moyennes (k-means clustering). Voici le tableau de contingence obtenu à partir des coordonnées 

des familles sur les deux principaux axes de l’ACP : 

Tableau 5 : regroupement des types de risque familial  suite à une analyse en cluster en 
prenant en considération 47% de l’information initiale 

Catégories de 
mutation 

cluster 1 cluster 2 cluster 3 total 

sans 6 4 63 73 

unique 112 22 5 139 

interaction 67 12 9 88 

 

Les familles non mutées se trouvent regroupées pour 86% d’entre elles dans le cluster n°3 tandis que 

les familles ayant une mutation unique délétère et celles porteuse d’une mutation nécessitant une 

interaction se distribuent de manière proportionnelle dans les deux premiers clusters (61% et 58% 

respectivement pour les mutations uniques versus 36% et 32% pour celles avec interaction). La prise 

en compte de 70% de l’information en incluant les axes 3 et 4 n’amène quasiment aucune amélioration 

dans la discrimination. 

 

4.2 Evaluation de l’intérêt des sous-arbres pour améliorer la discrimination des 
familles selon deux catégories de risque proches 

 

Comme on vient de le constater ci-dessus, la difficulté n’est pas d’isoler les familles non exposées à un 

risque héréditaire de cancer parmi d’autres porteuses de mutations délétères, mais de faire le tri entre 

divers types de susceptibilité génétiques. Ici, nous avons grâce aux données simulées, un 

contexte composé de familles avec un risque un peu minoré du fait que la mutation délétère requiert 

la présence d’un polymorphisme bénin qu’il s’agit de distinguer d’autres familles porteuses de 

mutations ayant une pénétrance de type BRCA1-BRCA2. C’est bien dans un tel contexte qu’il faut juger 
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de l’intérêt ou non des sous-arbres puisque les données brutes moyennées par famille suffisent dans 

le contexte habituel. Si nous trouvons un moyen d’effectuer cette discrimination de manière 

satisfaisante, alors la même approche pourra être utilisée sur les données réelles avec un peu plus de 

chances de succès. 

 

4.2.1 Critère de jugement du pouvoir discriminant des analyses en clusters 
 

L’ACP est très utile quand on veut effectuer une analyse en clusters, c’est à dire un partitionnement 

des individus étudiés dans le but de regrouper ceux ayant des caractéristiques proches. En effet, non 

seulement l’ACP réduit l’information à ses dimensions essentielles, mais en même temps elle élimine 

l’effet des points aberrants (outliers) auquel on serait confronté si l’on effectuait le clustering 

directement sur les données. De ce fait, les méthodes de clustering - comme celle utilisée ici des nuées 

dynamiques (k-means clustering) - deviennent nettement plus robustes, c’est à dire moins sujettes à 

trouver par hasard des clusters non pertinents. 

Quand on effectue des simulations, on connaît a priori le nombre de groupes d’individus et par 

conséquent le nombre de clusters à rechercher. Avec deux sous-groupes de familles bien identifiables, 

on dispose d’un indicateur assez simple de l’efficacité du clustering post ACP. Par exemple, on peut 

étudier la répartition de nos deux sous-groupes dans chaque cluster résultant : un Chi² est suffisant 

pour cela. Dans le tableau de contingences précédent, le Chi² était égal à 188 pour un degré de liberté 

de 4. Un clustering en utilisant 4 dimensions de l’ACP (soit 70% de la dispersion) amène ce Chi² à 196. 

L’utilisation ici de deux dimensions supplémentaire n’apporte pas grand-chose à la précision de la 

discrimination. Pour ce qui est de nos deux risques génétiques, on peut réitérer des tests sur des 

familles tirées au sort parmi les 139 familles ayant une mutation délétère par elle-même et les 88 pour 

lesquelles la mutation nécessite une interaction. Pour le clustering post-ACP, on se contente des 

premières dimensions de l’ACP synthétisant au moins 40% de l’information et on fixe le nombre de 

clusters à 2. En calculant à chaque fois le Chi² 2 classes x 2 clusters (le Chi² peut aussi être considéré 

comme une distance entre les fréquences attendues et celles observées), le résultat des tests finira 

par culminer, soit en pointant la similarité des approches, soit en rejetant cette hypothèse nulle. 

  

4.2.2 Résultat des tests itératifs 
 

Une trentaine d’itérations ont été effectuées pour évaluer si le clustering post-ACP classait mieux nos 

deux groupes de familles quand il utilisait les données des sous-arbres ou bien seulement les données 

brutes moyennées.  

Tableau 6 : Evaluation de valeur discriminante des clusterings post ACP selon que les données 
étudiées sont celles brutes moyennées par famille ou bien celles issues des sous-
arbres 

 

Données brutes 
moyennes 

Données des 
sous-arbres 

Chi² moyens 1,67 1,23 

écart-types 2,01 1,29 

test t apparié p = 0,088 
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Si la probabilité associée au test-t des séries appariées qui compare les deux Chi² moyens n’est pas très 

loin de la significativité, c’est en fait en faveur des données brutes moyennes et non pas de celles des 

sous-arbres. Réaliser de plus nombreuses itérations ne permettra pas d’inverser le résultat. Ce que 

l’on peut conclure de cette analyse, c’est que les données issues des sous-arbres ne semblent pas 

capables d’améliorer le distinguo entre nos deux groupes de familles. De ce fait, il est permis de tenter 

de faire le partitionnement des données réelles (issues des familles consultant en oncogénétique) sans 

passer par la réalisation des sous-arbres généalogiques. 

 

 

4.3 Analyse sur données réelles relatives à des familles exposées à un risque 
familial de cancer sein/ovaire 

 

4.3.1 Description de la population 
 

Cette population, extraite de la base de données oncogénétique a servi à l’étude de la signification de 

la présence de cancer du sein in-situ pour le pronostic mutationnel des familles à risque sein/ovaire. 

Un article a été rédigé en 2018 à ce sujet mais n’a pas été accepté dans deux revues différentes pour 

publicationi. Nous n’avons pas eu le temps de le soumettre ailleurs. Rappelons que les cancers in-situ 

sont des cancers évoluant lentement, restant localisé au sein donc ne présentant pas le caractère de 

gravité qu’ont les autres cancers malins. Evidemment, pour poser ce diagnostic il faut avoir analysé 

une pièce opératoire ou au moins du matériel extrait par biopsie. C’est donc la connaissance 

anatomopathologique de la tumeur qui fournit ce renseignement, en parallèle avec la typologie des 

autres contingents cellulaires : une tumeur du sein peut avoir une partie de ses cellules de type malin 

(carcinome canalaire ou lobulaire invasif) et en même temps des cellules de carcinome in-situ. Nous 

laissons de côté les autres histologies très minoritaires. Ces cellules malignes se distinguent bien sûr 

par leur architecture, mais aussi par tout un ensemble de caractéristiques (nombre de mitoses, 

nécrose, cinétique cellulaire, récepteurs hormonaux, marquages immunologiques…) qui vont orienter 

non seulement le pronostic mais aussi les traitements. Ces paramètres tumoraux sont donc essentiels. 

Leur autre particularité est qu’ils signent des processus biologiques particuliers et en conséquence des 

particularismes génétiques, ce qui nous concerne ici. Les tumeurs in-situ, en dépit de leur bon 

pronostic, ont la capacité de se transformer en tumeur invasive et c’est bien la raison pour laquelle, 

lorsqu’ils sont dépistés, on les opère. Mais l’existence de tumeur in-situ massifs, c’est à dire prenant le 

sein en masse, laisse penser que tel n’est pas forcément leur destin et il en est certainement un nombre 

non négligeable qui n’évolueraient jamais si elles n’étaient pas réséquées. C’est tout le problème du 

sur-diagnostic que certains ont estimé autour de 50% en occident50. Une des conclusions de notre 

étude cependant, était que dans les familles à risque héréditaire, le passage de l’in-situ à l’invasif était 

la règle et qu’une attitude volontariste dans leur prise en charge dès leur dépistage était la meilleure 

manière de préserver l’avenir. 

                                                             
i Kwiatkowski F, Gay-Bellile M, Privat M, Petit MF, Uhrhammer N, Bidet Y, Mishellany F, Bignon Y-J (2018) Does 
in-situ breast carcinoma characterize a different type of hereditary cancer predisposition? A retrospective 
study of 1,798 French HBOC families. 
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Figure 30 : extraction des patients de la base de données oncogénétique pour l’analyse en 
composante principale (HNPCC – syndrome familial côlon, HR – récepteurs 
hormonaux, HER2 – marqueur d’expression du facteur de croissance épidermique, 
SBR – grade de malignité de Scarff-Bloom-Richardson) 

 

Les familles sélectionnées pour cette étude au nombre de 1 798 étaient celles pour lesquelles au moins 

un cancer du sein avait un diagnostic histologique. En tout, cela constituait un panel de 2 668 

personnes avec un tel diagnostic sur les  93 000 individus composant ces familles. Pour de 

nombreuses familles on avait connaissance de l’histologie de plusieurs tumeurs différentes, pour 

autant de patients : l’empilement de ces diverses caractéristiques plus ou moins complémentaires 

nous semblait à même de faire émerger des profils génétiques familiaux spécifiques sur la base de 

statistiques. Voici comment se regroupaient ces types histologiques : 
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Figure 31 : A -  répartition des types histologiques dans la sous-population de familles à risque 
sein/ovaire et B - types histologiques seuls ou coexistant dans les familles (DCI – 
carcinome canalaire invasif, DCIS – carcinome canalaire in-situ, LCI – carcinome 
lobulaire invasif, LCIS – carcinome lobulaire in-situ, + IS – avec un contingent 
cellulaire in-situ) 

 

Si l’on se limite aux familles dont le diagnostic principal est une prédisposition sein/ovaire et chez 

lesquelles aucune autre mutation que BRCA1/BRCA2 n’a été diagnostiquée, ce qui inclut les familles 

sans mutation connue, ce nombre de familles tombe à 1352. Parfois on prendra ce sous-groupe en 

exemple. 

 

4.3.2 Comment choisir le nombre optimal de clusters ?  
 

C’est une des principales questions quand on réalise des analyses en clusters. Il ne faut tout d’abord 

pas perdre de vue que les méthodes de clustering « trouvent » toujours autant de clusters qu’on leur 

demande, que le nombre fourni soit pertinent ou non. De nombreux algorithmes ont donc été 

développés dans le but d’aider à répondre à cette question : il y en a plus d’une cinquantaine51 et de 

nombreux ont des propriétés similaires (Milligan et al. en citait déjà une trentaine en 198552). Ces 

méthodes peuvent se regrouper en deux grandes catégories 53  : les méthodes « locales » et les 

méthodes « globales ».  Les méthodes locales regardent les clusters deux à deux et évaluent s’ils 

devraient être amalgamés ou non tandis que les méthodes globales utilisent des indicateurs calculés 

sur l’ensemble des données et en tant que fonction du nombre de clusters, tentent d’en optimiser la 

valeur. Il existe aussi des méthodes plus empiriques qui donnent de bons résultats comme le clustering 

à 2 étapes [Milligan, 1980]54 : on effectue en premier une classification ascendante hiérarchique (cf. 

partie suivante) et au vu du regroupement des données, on fixe le nombre de partitions du K-means 

clustering. L’inconvénient d’avoir à fixer arbitrairement la valeur de k demeure alors car il ne peut être 

automatisé alors qu’on aimerait bénéficier de critères de choix non partiaux. 

Intuitivement, on devine que plus grand est le nombre k de clusters et plus efficace est la 

discrimination. En effet, si l’on a autant de clusters que d’individus inclus dans l’analyse, 100% des 

individus sont bien classés. Accessoirement, un tel partitionnement  aboutit à un gain d’information 

nul. Il faut donc réfléchir à pénaliser cette tendance naturelle à accroitre le nombre de clusters dans 

les méthodes cherchant le partitionnement optimal.  
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Nous avons développé dans notre logiciel SEM plusieurs méthodes utilisant la distance euclidienne 

que nous détaillons ci-après. Elles sont représentatives des approches les plus fréquentes. Les 

premières méthodes sont principalement basées sur le calcul de scores mettant en balance les 

variances intra et inter-clusters. Une autre (la méthode "Silhouette") se focalise sur le bon ou le 

mauvais classement de chaque item et fournit un score synthétisant l’ensemble des classements. 

Enfin, nous avons implémenté la méthode GAP qui propose une approche totalement différente en 

comparant les divers clusterings à leurs résultats dans le cas d’une hypothèse nulle. 

Considérons tout d’abord un ensemble de points X de coordonnées (x1, x2… xp) dans un espace à P 

dimensions. Soient k clusters nommés C1… Ck d’effectifs N1… Nk et de centroïdes G1… Gk. 

 

4.3.2.1 La méthode Elbow 

 

La première approche quand on veut fixer k le nombre optimal de clusters est une approche graphique 

représentant en abscisse la valeur k et en ordonnée la variance expliquée par les clusters qui est le 

rapport entre la variance inter-clusters à la variance totale. On peut aussi faire figurer en ordonnée la 

variance intra-classes auquel cas on dispose de la valeur pour 1 cluster. On estime qu’il faut arrêter 

l’incrémentation de k quand on ne gagne plus rien en variance expliquée ou encore quand la variance 

intra-classes commence à stagner. Ceci se manifeste par un coude (elbow) dans le tracé de la courbe. 

Malheureusement, un tel coude n’apparaît pas toujours et le jugement devient alors très difficile, 

d’autant plus qu’il n’y a pas de règle d’arrêt et que l’augmentation du nombre de clusters induit 

continuellement une diminution de la variance intra-classes, jusqu’à la nullité quand k égale le nombre 

de points. 

 

4.3.2.2 La méthode de Davies-Bouldin55 

 

Cette méthode utilise un score basé sur le ratio entre la variance intra-clusters et la distance inter-

centroïdes. Elle cherche à mettre en perspective la « compacité » des clusters  et leur éloignement. 

Voyons cela :  

Soient  𝑆𝑖 = √
1

𝑁𝑖
 ∑ (𝑋𝑗 −  𝐺𝑖)²

𝑁𝑖
𝑗=1      la fonction de compacité du cluster Ci, qui est la racine carrée de 

l’inertie du cluster sachant que tous les points ont une masse identique, 

et  𝑀𝑖,𝑗 =  √∑ (𝑔𝑚,𝑖 − 𝑔𝑚,𝑗)²
𝑝
𝑚=1      la distance euclidienne entre les centroïdes des clusters Ci et Cj. 

Considérons maintenant pour i  j le rapport  𝑅𝑖,𝑗 =  
𝑆𝑖+ 𝑆𝑗

𝑀𝑖,𝑗
. Plus il va être petit et plus les clusters Ci 

et Cj seront éloignés et/ou compacts. On calcule tous les  𝑅𝑖,𝑗   possibles entre le cluster i et les autres. 

Nommons Di sa valeur maximale : elle se produit avec les deux clusters les plus similaires et donc dans 

les plus mauvais cas de partitionnement. On peut alors moyenner les Di des k clusters et l’on obtient 

alors l’index de Davies-Bouldin égal à 
1

𝑘
∑ 𝐷𝑖

𝑘
𝑖=1  

Quand on cherche le nombre optimal de clusters dans un nuage de points, cette valeur DB sera la 

meilleure quand elle sera la plus basse. Cette méthode est donc une méthode locale en ce sens qu’elle 
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procède par « pénalisation » des similarités entre clusters. En aparté, elle possède des propriétés assez 

proches de celles du score de Dunn56 d’application plus générale. Ces approches trouvent néanmoins 

leur limite en cas de chevauchement important des clusters, ce qui est hélas fréquemment le cas avec 

nos données cliniques (ex. âge des cancers, données de fécondité).  

 

4.3.2.3 La méthode Maulik-Bandyopadhyay57 (MB) 

 

A la différence des méthodes précédentes, la méthode MB ajoute un terme de pénalisation à mesure 

que le nombre k de clusters augmente. Elle repose sur le calcul de la somme des distances intra-clusters 

de chaque point à son centroïde : 

 𝐷𝑘 =  ∑ ∑ 𝑑(𝑋𝑗, 𝐺𝑖)𝑁𝑖
𝑗=1

𝑘
𝑖=1  

Et la distance maximale inter-clusters, c’est à dire entre centroïdes : 

 𝐸𝑘 =  𝑚𝑎𝑥𝑖,𝑗=1
𝑘 𝑑(𝐺𝑖, 𝐺𝑗) 

Au final, le score pour k clusters vaut :  MB(k) = [
1

𝑘
 

𝐷1

𝐷𝑘
 𝐸𝑘]

𝑞

 (nous avons utilisé à l’instar de 

beaucoup d’autres la puissance q = 2) 

Le premier terme de la formule sert de pénalisation quand le nombre k de clusters augmente. Le 

deuxième terme ressemble à la variance expliquée et le troisième terme est en partie représentatif de 

l’écartement des clusters. Plus il est élevé et meilleur est ce score. 

L’inconvénient de cette méthode est qu’avec le terme de pénalité 
1

𝑘
, le score décroît rapidement au 

départ favorisant ainsi les petits nombres de clusters. Une version corrigée nommée AFk a été 

proposée par Bayati et al que nous avons aussi implémentée58. Etonnamment, les auteurs éliminent le 

3ème terme associé à la distance inter-clusters dans leur formule :  

 𝐴𝐹𝑘 =  
1

𝐷𝑘
𝐷1

+ ∝𝑘
 

Après une évaluation empirique, la valeur de 0.08 a été considérée comme optimale pour  par les 

auteurs. 

 

4.3.2.4 La méthode silhouette59 

 

Le calcul du score  Silhouette est  basé sur une approche totalement différente. Il œuvre à l’échelle 

microscopique en s’intéressant aux items eux-mêmes et  non aux clusters auxquels ils appartiennent.  

Son but est  de vérifier si chaque item a été  bien  classé, c’est à dire s’il ne serait pas plus proche des 

items d’un autre cluster que de ceux de son propre cluster.  Pour  cela  et  pour  chaque  point Xi  de  la  

partition Ci,  on  calcule  deux valeurs : 

 A(i) = 
1

𝑁𝑖−1
 ∑ 𝑑(𝑋𝑖, 𝑋𝑗)

𝑁𝑖
𝑗=1   qui est la moyenne des distances de Xi aux membres de son 

cluster 
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Et B(i) =  𝑚𝑖𝑛𝑘 ≠ 𝑘′
1

𝑁𝑘′
 ∑ 𝑑(𝑋𝑖, 𝑋𝑗)

𝑁𝑘′
𝑗=1   la distance moyenne entre le même point Xi  

et les points Xj du cluster le plus proche. 

Le score "silouhette" du point Xi s’écrit alors   𝑆𝑖 =  
𝐵(𝑖)−𝐴(𝑖)

max (𝐴(𝑖),𝐵(𝑖))
 

Ce score est donc négatif si le point Xi est plus proche des points du cluster voisin que du sien propre. 

Dans tous les autres cas, il est positif et sa valeur quantifie sa bonne appartenance. On peut alors tracer 

un graphe caractéristique de cette méthode, affichant par cluster le score ce chacun de ses points, 

triés par ordre décroissant. 

Un score moyen S peut être calculé sur l’ensemble des points : S = 
1

𝑘
 ∑

1

𝑁𝑖
 ∑ 𝑆𝑗

𝑁𝑖
𝑗=1

𝑘
𝑖=1  

Ce score peut être utilisé pour comparer la performance de plusieurs clusterings : plus il est élevé et 

meilleur est la « caractérisation » des clusters. Nous en donnons un exemple ultérieurement. 

 

4.3.2.5 La méthode GAP 

 

Cette méthode élaborée par Tibshirani et al. en 200153 se base elle aussi sur l’inertie intra-clusters (si 

la distance euclidienne est utilisée) :  

 𝑊𝑘 =  ∑ ∑ ‖𝑋𝑗 −  𝐺𝑖‖
𝑁𝑖
𝑗=1

𝑘
𝑖=1   

Elle propose de comparer cette valeur à celle qui serait obtenu en cas d’hypothèse nulle. Plusieurs 

travaux démontrent que cette dernière est obtenue en utilisant des populations ayant une répartition 

uniforme continue. Plus l’écart (d’où le nom "gap") entre l’espérance 𝐸∗[𝐿𝑜𝑔(𝑊𝑘
∗)]  dans ces 

populations et le Log(Wk) observé est important, meilleure apparaît la qualité du clustering.  

Le score GAP pour k clusters et m itérations s’écrit ainsi : 𝐺𝐴𝑃𝑘 =  
1

𝑚
[𝐿𝑜𝑔(𝑊𝑘

∗)] − 𝐿𝑜𝑔(𝑊𝑘)  

Une dizaine d’itérations (m = 10) suffisent à obtenir une estimation assez stable de Wk ainsi qu’un 

écart-type SDk calculé ainsi : 

 𝑆𝐷𝑘 =  √
1

𝑚
 ∑ [𝐿𝑜𝑔(𝑊𝑘,𝑖

∗ − 𝐸∗[𝐿𝑜𝑔(𝑊𝑘
∗)] ]

2𝑚
𝑖=1        

Soit  𝑠𝑘 =  √1 + 
1

𝑚
 𝑆𝐷𝑘 

Les auteurs proposent de choisir le nombre de cluster k le plus petit pour lequel : 

 𝐺𝐴𝑃𝑘  ≥  𝐺𝐴𝑃𝑘+1 −  𝑠𝑘+1 

Comme le signalent les auteurs, l’intérêt supplémentaire de cette approche est qu’elle fournit aussi un 

jugement sur l’utilité ou non du clustering puisque l’on peut s’arrêter directement à k = 1. Pour 

améliorer la performance du score GAP, nous avons suivi la suggestion des auteurs proposant de 

simuler les populations de référence à partir des axes principaux obtenus dans l’ACP (avec pour limites, 

les extrêmes observés par dimension). Dans de telles conditions, les auteurs signalent que score GAP 

s’est avéré supérieur à tous les autres scores testés. Malgré tout, en cas de clusters peu différenciés 

(avec de nombreuses superpositions), la méthode GAP peine à calculer le nombre optimal de cluster : 

la probabilité de considérer qu’un cluster est suffisant (donc pas d’avantage à partitionner) est 

directement proportionnelle à la proportion de points superposés. 
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4.3.3 Résultats obtenus avec l’ACP 
 

Les variables disponibles dans notre base de données par famille sont fort heureusement beaucoup 

plus nombreuses que dans nos simulations. On y trouve le nombre de cancers du sein advenus dans la 

famille, ceux survenus chez les femmes et ceux chez les hommes, l’âge de déclaration par tranches de 

10 ans, leurs types histologiques (carcinomes canalaires ou lobulaires, invasif, in-situ ou les deux), des 

marqueurs comme les récepteurs hormonaux, l’aspect triple-négatif. Sont aussi dénombrés les autres 

types de cancer (colon, poumon, prostate, pancréas, endomètre, ovaire, les autres localisations, les 

cancers multiples (chez un même individu). Nous n’avons cependant pas utilisées les données de 

natalité, mais elles étaient elles aussi disponibles. 

 

4.3.3.1 ACP incluant les trois catégories des familles, sans mutation connue ou avec 

mutation BRCA1 ou BRCA2 
 

4.3.3.1.1 Le diagramme des corrélations entre variables 

 

L’analyse en composantes principales permet d’obtenir sur notre population de familles à risque 

sein/ovaire des informations intéressantes sur les proximités entre variables. Les deux principaux axes 

du diagramme suivant ne représentent respectivement que 12.3% et 9.3% de toute l’information : 
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Figure 32 : Diagramme des corrélations fournis par l’ACP (K = cancer, Ks = cancer du sein, 
histologies des cancers du sein : TN = tumeur triple négative, CCI = carcinome 
canalaire invasif, CLI = carcinome lobulaire invasif, IS = in-situ, CCIS = carcinome 
canalaire in-situ, CLIS = cancer lobulaire in-situ) 

 

Ce type de diagramme intéressera davantage le clinicien que le méthodologiste. On peut y remarquer 

que les données anatomo-pathologiques relatives aux cancers du sein sont au final peu discriminantes 

en regard de nos trois classes mutationnelles de familles. Néanmoins les mutations BRCA1 sont bien 

du côté des tumeurs du sein triples négatives (c’est à dire sans récepteurs hormonaux et ne sur-

exprimant pas HER2), tumeurs de mauvais pronostic avec un taux de rechute de 25% à 3 ans. En outre, 

les mutations BRCA1 sont nettement du côté des familles n’ayant que des tumeurs du sein uniquement 

CCI, c’est à dire sans contingent in-situ. C’était une des conclusions de notre article, à savoir que la 

présence de CCIS caractérisait très probablement des processus carcinogènes différents de ceux de la 

voie BRCA1.  
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4.3.3.1.2 Clustering sur les familles à partir des dimensions principales de l’ACP 

 

La première question qui se pose à cette étape concerne le nombre de dimensions à prendre en 

considération pour la réalisation du clustering. L’éboulis des 19 premières valeurs propres ici est le 

suivant : 

 

Figure 33 : éboulis des premières valeurs propres (sur les 29 disponibles) montrant une chute 
après la 3ème valeur 

On constate la prépondérance, toute relative cependant, des 3 premières dimensions qui regroupent 

30% de l’information (au lieu d’environ 9% attendu). Malgré tout, les autres dimensions sont loin d’être 

négligeables et il faut aller jusqu’à 18ème dimension pour tomber en-dessous des 3%. Quand on utilise 

les 11 premières dimensions, on a en notre possession 60% de l’information. C’est ce que nous avons 

utilisé pour effectuer le clustering suivant. 
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Figure 34 : répartition des 1 352 familles en prenant en compte les deux axes principaux de 
l’ACP 

 

Quand on regarde les contributions des variables aux axes, l’axe n°1 (horizontal) est fonction 

principalement des histologies des cancers du sein : vers la droite, on trouve donc les familles où sont 

plus nombreuses les tumeurs triple-négatives, avec uniquement des CCI (carcinomes canalaires 

invasifs sans in-situ). Quant à l’axe n°2 (vertical), ce sont principalement les âges des cancers du sein 

qui le composent, avec en haut les âges de déclaration plus élevés. Deux clusters semblent se 

distinguer avec chacun des familles sans mutation connue, mais c’est un peu oublier que cette 

représentation n’utilise que 2 dimensions. Quel nombre de clusters distinguer alors ? 

Nous avons calculé nos divers scores évaluant la performance des clusterings selon le nombre de 

clusters envisagé : 
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Figure 35 : comparaison des différents scores de performance des clusterings (les cercles 
colorés indiquent l’optimum de la méthode) 

 

La première remarque concerne la grande concordance de ces scores, ce qui n’est pas surprenant 

compte tenu de leur mode de calcul, si l’on excepte le score GAP pour lequel le nombre optimal de 

clusters est de huit. La seconde remarque pointe la très grande ressemblance du pourcentage de 

variance expliquée et du score Maulik-Bandyopadhaya (MB) corrigé par Bayati et al. En effet, comme 

nous le faisions remarquer précédemment, ces derniers auteurs ne conservent du score MB que le 

ratio des variances auquel ils ajoutent une pénalisation proportionnelle au nombre de clusters.  

Pour le score Elbow relatif à l’évolution de la variance expliquée, on constate sur ce graphique que le 

coude n’est pas franchement marqué et que ce score fait parfois la part belle à l’imagination quand il 

s’agit de l’interpréter.  

Les points d’inflexion des courbes, quand ils existent ne sont pas inintéressants. Le score Davies-

Bouldin plafonne à partir de quatre clusters tandis que celui de Maulik-Bandyopadhaya chute 

brusquement à partir de cinq. Le score silhouette étant presque constant, il indique que pour chacun 

de ces niveaux de clustering, on ne trouve guère plus de mal classés qu’avec deux clusters. 

Au résultat, on doit se poser la question de scinder nos familles prédisposées aux cancers sein/ovaire 

en 2, 4, 5 ou 8 clusters. 

 

4.3.3.1.3 Résultat du partitionnement en deux et quatre clusters 

 

Le choix de deux clusters n’est pas très discriminant quant à nos classes de risque héréditaire : les deux 

clusters se distinguent essentiellement par leur composition de familles BRCA1 mutées (10.6% versus 
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4.2%, p = 0.0004) tandis que les mutations BRCA2 se répartissent en proportion égale dans les deux 

clusters ( 7% du total de chaque).  

Tableau 7 : répartition des risques familiaux dans les deux clusters suite à l’ACP 

Mutation Cluster 1 Cluster 2 total 

Aucune 397 739 1136 

BRCA1 19 96 115 

BRCA2 32 69 101 

total 448 904 1352 

 

Le partitionnement en quatre clusters sépare de meilleure manière nos risques familiaux (p < 10-6) : 

Tableau 8 : répartition des risques familiaux dans les quatre clusters  

Mutation Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 total 

Aucune 307 161 358 310 1136 

BRCA1 63 10 18 24 115 

BRCA2 32 13 30 26 101 

total 402 184 406 360 1352 

 

Ce clustering permet de mieux séparer les mutations BRCA1 puisque maintenant 55% d’entre elles 

constituent désormais 16% du cluster n°1. Ce cluster, bien que constitué majoritairement de familles 

sans mutation connue (à 76%) l’est beaucoup moins que les autres (à 87%).  

 

Figure 36 : partitionnement en 4 clusters des 1 352 familles de l’ACP précédente. 
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Ce partitionnement fait apparaître entre les deux principaux nuages un cluster médian (n°2 en cyan) 

tandis qu’il scinde le nuage de droite en deux en isolant le cluster n°1 en magenta en bas à droite et 

n°4 en rouge foncé. Le cluster n°3 en bas à gauche (orange-brun) paraît un peu mélangé avec le cluster 

n°2, ce qui est mis en évidence avec le graphe Silhouette suivant :  

 

 

 

Figure 37 : graphe Silhouette : répartition des points dans chaque cluster en liaison avec le 
ratio de leurs distances avec les points de leur propre cluster et de ceux du cluster le 
plus proche (les points à droite correspondent aux familles sans mutation connue (en 
bleu), avec en rouge une mutation BRCA1 et en vert clair une mutation BRCA2) 

Une répartition en 5 clusters, avec une probabilité associée au Chi² < 10-7, ajoute dans le quart haut-

gauche un cluster possédant 19% des mutations BRCA2 qu’il récupère sur le cluster n°3 : 

accessoirement ce cluster manque de consistance avec 32% de points qui s’éloignent trop selon le 

score Silhouette.  

 

4.4 Analyse des familles à risque familial sein/ovaire sans mutation connue 
 

L’objectif principal de notre étude est la caractérisation de familles à risque héréditaire spécifique. 

Nous avons vu d’une part que les données issues des sous-arbres ne procuraient pas d’avantage en 
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termes de prédiction et d’autre part que les analyses en clusters suite à l’ACP pouvaient permettre de 

partitionner nos familles en groupes assez distincts (probabilité du Chi² élevée) malgré d’importantes 

superpositions. Nous analysons donc dans ce paragraphe les familles ayant comme syndrome familial 

principal une prédisposition sein/ovaire mais sans mutation connue. Ces familles ne sont plus que 

1136. 

4.4.1 Recherche du nombre optimal de clusters 
 

Les scores permettant d’établir le nombre optimal de clusters ont été réalisés sur 70% de l’information 

(13 axes de l’ACP), à l’aide de 50 itérations à chaque fois et après avoir limité le nombre maximal de 

clusters à vingt. Voici leurs évolutions : 

 

 

Figure 38 : évolution des différents scores évaluant  le nombre optimal de clusters (les cercles 
colorés indiquent l’optimum par méthode) 

 

Les méthodes Silhouette, Elbow et Davies-Bouldin donnent le même résultat à 2 clusters tandis que le 

score de Maulik-Bandyopadhyay est assez nettement optimal à 5 clusters et celui de GAP à 15. Si l’on 

regarde l’allure de la courbe Davies-Bouldin, on constate un minimum local aux nombres 6 et 15, ce 

qui donnerait un peu de force à aux nombres 5 ou 6 et 15. Ce diagramme confirme, s’il le fallait, qu’il 

n’existe pas de méthode "absolue" en particulier quand les données sont très enchevêtrées et que la 

responsabilité finale du choix du nombre de clusters revient à l’utilisateur. Nous avons donc opté pour 

une configuration en 5 clusters qui nous donne le diagramme ci-après. 
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4.4.2 Partitionnement en 5 clusters des 1136 familles 
 

 

Figure 39 : analyse en 5 clusters des familles prédisposées aux cancers sein/ovaire mais sans 
mutation connue 

 

Les axes 1 et 2 représentent 12.5% et 9.6% respectivement de l’information. L’axe horizontal est très 

corrélé la présence unique ou non de CCI, et donc l’absence de CCIS dans la partie droite du 

diagramme, les cancers triples-négatifs étant majoritairement au centre. A gauche par contre on 

trouve les histologies multiples des cancers du sein avec notamment les contingents canalaires in-situ 

et les cancers lobulaires. Les autres localisations de cancer si l’on exclut les cancers de l’ovaire viennent 

se situer à gauche de l’axe vertical, en particulier les cancers multiples, les cancers du poumon, de 

l’endomètre et du pancréas. 

L’axe n° 2 est principalement associé à des âges de déclaration plus élevés (plus de 40 ans situés en 

bas), davantage de cancers de l’ovaire, du sein chez l’homme. Il partage avec l’axe n°1 le plus grand 

nombre de CCI "pur" et par conséquent en diagonale opposée sur le diagramme dessus, les CCIS dans 

le quart bas-gauche. 

L’axe n°3 représente 7.7% de la variance totale. Les variables qui contribuent à son importance sont 

les cancers de l’endomètre, de la prostate, du côlon, du poumon et les cancers multiples. Cet axe va 

donner une indication sur les susceptibilités autres que sein/ovaire. 
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Leur analyse à l’aide d’un graphe "Silhouette" 
(ci-contre) permet d’affiner le jugement que 
l’on peut donner aux différents nuages. 
 
Le cluster n°2 est le moins "pur" des clusters, 
avec 32% de familles sur 78 qui pourraient 
aussi bien se retrouver ailleurs d’après les 
calculs de proximité. Il se situe dans la partie 
des risques de cancers hétérogènes et 
survenant à des âges médians (centré à 
gauche sur la Figure 39). 
 
Les clusters n°1, 3 et 5 avec respectivement 
301, 296 et 307 familles sont assez bien 
discriminés et constituent vraisemblablement 
des groupes aux caractéristiques différentes. 
On sait déjà que les clusters 1 et 5 contiennent 
plutôt des CCI sans in-situ et que ce qui 
distingue ces deux groupes sont 
principalement les âges de déclaration (< 50 

pour le 1er cluster et  50 pour le 5ème). Le 
cluster 5 a des caractéristiques BRCA1-like.  
 
Quant au cluster 3, il rassemble les histologies 
mixtes des cancers du sein, mais pouvant 
survenir très jeune. Il apparaît assez 
consistant. Le cluster n°4 contient 12% de 
familles mal classées et son score moyen est 
assez faible. Situé assez proche du centre dans 
la Figure 39, il est dans le « ventre mou » de 
l’ACP. 
 
Ce graphe nous permet en outre de connaître 
les familles qui sont les plus représentatives 
de leur cluster. Nous les avons listées par 
ordre décroissant de leur score (comme dans 
le graphe), considérant que plus leur score est 
élevé et plus elles sont représentatives de leur 
groupe.  Cette liste de familles a donc été 
transmise à mes collègues biologistes du LOM 
afin de valider (ou non) la pertinence de ce 
partitionnement des familles grâce à l’analyse 
d’un panel de gènes susceptibles d’être 
impliqués dans la carcinogenèse en cas de 
mutation. 

 
 

Figure 40 : graphe "Silhouette" associé au 
partitionnement en 5 clusters 
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4.4.3 Association des clusters aux variables incluses 
 

Pour mieux caractériser les clusters, il est possible d’étudier le lien de chacun aux variables incluses 

initialement dans l’ACP. C’est ce que nous présentons dans le tableau suivant en ne conservant que les 

associations significatives :  

Tableau 9 : relations entre chaque cluster et les principales variables centrées et réduites de 
l’ACP 

 

Les couleurs des intervalles de confiance sont les mêmes que celles de la Figure 39, le premier cluster 

figuré en rose en début de graphe, le second en violet sombre, le troisième en vert, le quatrième en 

brun et le cinquième en bleu clair. Les variables différenciant peu ou pas les clusters ont été 

supprimées : cancers du sein avant 30 ans (p = 0.79), de 30 à 39 ans (p = 0.066), de 60 à 69 ans (p = 

Nombre de cancers femmes [40-49[ ans 0,0005

Nombre de cancers femmes [50-59[ ans 0,000057

Nombre de cancers de la prostate 0,015

Nombre de cancers du poumon 0,0009

Nombre de cancers autres (dont non 

documentés)
0,0023

Nombre de types histologiques de cancer 

du sein différents rencontrés
0,038

Nombre de cancers du sein CCI 0,014

Nombre de cancers du sein CLI+IS 0,023

Nombre de cancers du sein invasifs triple-

négatifs (CCI ou CLI) dans la famille
0,0000034

Que des CCI dans la famille ? 0,011

Existence de tumeurs dans la famille avec 

un contingent CCIS ?
0,03

Libellé des variables Proba.
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0.58),  à 70 ans et plus (p = 0.22), âge du 1er cancer du sein dans la famille (p = 0.34), histologie du sein 

CCIS (p = 0.21), CCI + CCIS (p = 0.065),  CLI (p = 0.46), CLIS (p = 0.32), cancers du sein chez l’homme (p 

= 0.61), cancers de l’ovaire (p = 0.30), de l’endomètre (p = 0.078), du pancréas (p = 0.50), du côlon (p 

= 0.76), localisations multiples (p = 0.81). 

Le cluster n°1 est caractérisé par des cancers du sein arrivant entre 40 et 60 ans, de type CCI non triple 

négatifs et sans contingent in-situ, ceci étant valable chez la plupart des membres de la famille. De 

même on ne trouve guère de cancers lobulaires. Les cancers du sein dans ces familles sont assez 

exclusivement des CCI avec des récepteurs hormonaux positifs ou une surexpression de HER2. En 

outre, hormis les cancers de l’endomètre, on trouve peu d’autres cancers, et en particulier très peu de 

cancers du poumon ou de prostate. 

Le cluster n°2 présente des caractéristiques histologiques des cancers du sein assez semblable mais 

arrivant plus jeune (entre 30 et 40 ans). On trouve une plus grande variété de cancers dans ces familles 

dont des cancers de la prostate mais peu de l’endomètre et encore moins de cancers de l’ovaire. 

Le cluster n°3 rassemble les familles avec des cancers du sein survenant plutôt après 40 ans, de CCI 

type triple négatif mais aussi des histologies lobulaires ou in-situ. Les cancers de la prostate et du 

poumon sont plus fréquents dans ce cluster mais les autres (côlon, pancréas, endomètre…) ne sont 

pas rares non plus. Donc des familles avec une large palette de localisation de cancer et la présence de 

triples négatifs dans le sein. 

Le cluster n°4 ne se distingue que par la présence en excès de cancers du sein lobulaires 

éventuellement associés à de l’in-situ. Les autres variables sont dans la moyenne. 

Enfin, le cluster n°5 regroupe des familles où les cancers du sein surviennent souvent avant 40 ans, 

avec des histologies variées malgré un excès de triples négatifs. Les lobulaires, les in-situ associés ou 

seuls ne sont pas rares. On trouve un léger excès de cancers du pancréas et du poumon. 

 

4.4.4 Résultats des tests génétiques réalisés sur les 5 premières familles des clusters 
 

En dépit du coût important des tests génétiques, même quand ils sont réalisés en séquençage haut 

débit sur un panel de gènes comme celui développé au Centre Jean Perrin, 5 familles sans mutation 

connue ont été testées dans 4 des 5 clusters afin de fournir une première évaluation de la pertinence 

biologique de notre clustering. Ces premières analyses donnent des résultats très intéressants : 
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Tableau 10 : résultat des tests génétiques sur 20 familles typiques de 4 des 5 clusters (VSI = 
variant de signification inconnue) 

Cluster 1 Cluster 3 Cluster 4 Cluster 5 

mutation (classe 5) 
BRCA2 

Négatif Négatif 1 VSI (classe 3) dans 
BRCA1 

2 VSI (classe 3) dans 
BAP1 et CHEK2 

1 VSI (classe 3) dans 
PALB2 

1 VSI (classe 3) dans 
RAD51D 

1 VSI (classe 3) dans 
ATM 

Négatif 2 VSI (classe 3) dans 
BRCA2 et MSH6 

1 VSI (classe 3) dans 
PMS2 

1 VSI (classe 3) dans 
CHEK2 

mutation (classe 5) 
BRCA2 

Négatif 1 VSI (classe 3) dans 
PALB2  

1 VSI (classe 3) dans 
PTEN 

3 VSI (classe 3) dans 
ATM, FANCM et MLH1 

2 VSI (classe 3) dans 
CDH1 et MSH6 

Négatif mutation (classe 5) 
dans FANCM + 1 VSI 
(classe 3) dans BRCA1 

 

Comment se lisent ces résultats ? Les variants (ou polymorphismes) de classe 3, 4 et 5 correspondent 

respectivement à des variants de signification inconnue (3),  probablement pathogènes (4) et  

pathogènes (5). Quant aux variants de classe 1 et 2 (bénins ou probablement bénins), ils ne sont pas 

présentés dans le tableau. Les variants de classe 5 correspondent donc à des mutations reconnues 

comme délétères. Comme on peut le constater dans le tableau, 3 mutations délétères ont donc été 

retrouvées, deux sur BRCA2 et une sur FANCM. Cette dernière mutation est associée à l’anémie de 

Fanconi mais aussi à un risque élevé de cancers, parmi lesquels des cancers du sein triple négatifs, de 

l’ovaire ainsi que d’autres localisations. Nous ne sommes pas surpris de trouver les deux mutations 

BRCA2 dans le cluster 1, qualifié ci-dessus de groupe de familles BRCA-like. La mutation de FANCM 

(associée à un VSI sur BRCA1) est elle aussi idéalement située (cluster 5) puisqu’il se trouve juste dessus 

et se différencie essentiellement par un âge de déclaration plus élevé. Ce gène est impliqué dans la 

réparation de l’ADN mais on lui a récemment découvert un rôle dans le maintien du télomère60. 

De manière très intéressante, on trouve dans le cluster n°1, celui de plus mauvais pronostic, une triple 

association de variants de classe 3 entre à nouveau FANCM et deux gènes bien connus MLH1 qui fait 

partie des gènes MMR (mismatch repair) favorisant les cancers colorectaux et ATM (pour son rôle 

initialement découvert dans l'ataxie télangiectasie, une maladie principalement neurologique de 

mauvais pronostic). Ce dernier gène a des fonctions ubiquitaires du fait de ses multiples interactions 

avec les autres gènes : il intervient en particulier dans le contrôle du cycle cellulaire. Enfin, toujours 

dans le cluster n°1, on trouve une association de deux variants de classe 3 entre BAP1 et CHEK2. BAP1 

est considéré comme un gène suppresseur de tumeur tandis que CHEK2 joue un rôle dans le contrôle 

du cycle cellulaire mais aussi dans la réparation des lésions de l’ADN61. 

Dans le cluster n°3 qui correspond à un risque élevé et assez jeune de cancer (mais avec des 

localisations et/ou des histologies variées), on note deux associations de variants de classe 3, ce deux 

fois avec MSH6 (lui aussi faisant partie des gènes MMR : la première association est avec BRCA2 et la 

seconde avec CDH1. Les mutations de CDH1 induisent un risque élevé de cancer du sein et de 

l’estomac, mais aussi de malformation de type fente labio-palatine. Ce gène code pour une protéine, 

la E-cadhérine, que l’on retrouve principalement dans les membranes des cellules épithéliales. Elle a 

un rôle dans les échanges inter-membranaires, l’adhésion cellulaire et enfin elle agit elle aussi comme 

suppresseur de tumeur.  
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Ces résultats préliminaires nous paraissent en faveur d’une assez bonne qualité du clustering, mais ils 

devront être confirmés par des résultats sur davantage de familles par cluster. Le point important, 

nous semble-t-il, concerne les associations de variants de classe 3. On trouve une triple association 

dans le groupe le plus délétère et 3 doubles associations dans des groupes eux aussi à haut risque. 

Peut-être ces résultats indiquent-ils que les variants de signification inconnue, lorsqu’ils s’associent, 

induisent un risque de cancer presque aussi élevé que les mutations connues comme sur BRCA, bien 

que les localisations ou les histologies malignes associées soient plus diverses. A contrario, sur le plan 

clinique, quand on trouve dans des familles des histologies et/ou de localisations cancéreuses variées, 

peut-être devrait-on rechercher des associations de variants non délétères a priori. 

  

4.5 Conclusion de la partie 4 
 

L’analyse en composantes principales sur les 300 familles simulées suivi d’un k-means clustering n’a 

pas montré l’intérêt des sous-arbres familiaux, au contraire même puisque les données brutes 

moyennées par familles se sont révélées plus discriminantes de l’état mutationnel familial que nous 

avions paramétré que celles tirées des sous-arbres. 

Quant aux scores permettant de trouver le « meilleur » nombre de clusters suite à l’ACP, ils se sont 

trouvés en difficulté face à des données très superposées, imbriquées, enchevêtrées, mais c’est une 

difficulté connue. Le score qui nous a semblé le plus « performant » dans un tel contexte a été celui de 

Maulik-Bandyopadhyay. On doit toutefois nuancer ce résultat car qu’un score montre des variations 

« utilisables » ne signifie pas pour autant qu’il corresponde à des partitionnements optimaux dans la 

réalité. Le jugé de l’utilisateur, biologiste ou statisticien, apparaît donc indispensable pour proposer, à 

partir des résultats des divers scores, le ou les partitionnements porteurs de sens. 

L’analyse qui a été faite sur nos familles prédisposées au cancer sein/ovaire, sans mutation connue et 

pour lesquelles nous avions au moins une histologie, a fourni des résultats non dénués d’intérêt. 

L’analyse des relations statistiques entre les clusters et les variables incluses dans l’ACP permet une 

meilleure lecture du résultat du clustering. Le partitionnement semble distinguer des familles aux 

caractéristiques bien séparées et nous avons transmis au laboratoire d’oncologie moléculaire du 

Centre Jean Perrin une liste des familles les plus représentatives de chaque groupe à fin de les tester 

à l’aide du panel d’environ 70 gènes possiblement impliqués dans la carcinogenèse. Au vu des résultats 

préliminaires rapportés ci-dessus, on peut déjà émettre l’hypothèse que des variants de signification 

inconnue pourraient s’avérer délétères quand ils sont associés : cela va dans le sens de l’impact 

probable des interactions génétiques de variants a priori peu délétères, problème au centre de cette 

thèse. Nous aurons probablement davantage de résultats de ces tests génétiques lors de la 

soutenance. 

Enfin, sur un plan biologique, la spécificité de certains clusters aux cancers du sein de type CCI non 

triple négatif alors que d’autres sont associés à une grande variété d’histologies et la présence d’autres 

localisation de cancer (poumon, prostate…) suggère des susceptibilités génétiques sous-jacentes 

différentes qui semblent déjà se confirmer par les tests génétiques préliminaires. 
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5 La classification ascendante hiérarchique hiérarchique 
 

5.1 Généralités sur la classification ascendante hiérarchique (CAH) 
 

La classification ascendante hiérarchique (hierarchical clustering) est une méthode bien connue 

d’agrégation de données et elle est très utilisée en génétique. L’algorithme sur lequel elle repose est 

simplissime : on calcule à partir de caractéristiques communes (la plupart du temps quantitatives), la 

« distance » entre tous les éléments que l’on cherche à classer (objets, individus, variables 

biologiques…). Ensuite, on commence par rassembler les deux éléments les plus proches. Ces deux 

éléments sont alors supprimés du calcul et remplacés par la paire qu’ils forment. On continue ensuite 

en recherchant les deux autres éléments, en incluant la nouvelle paire, les plus proches, etc. De fil en 

aiguille, des agrégats (des paires de paires de paires…) se forment jusqu’à épuisement des éléments. 

Plusieurs possibilités existent pour le re-calcul des distances quand une paire est constituée, que l’on 

appelle "saut" (linkage) :  

 Le saut minimum (single linkage) : la distance entre la paire d’éléments formée et les éléments 

restants est égale à la distance de l’élément considéré avec le plus proche des deux éléments 

assemblés. 

 Le saut moyen (average linkage) : la distance entre la paire et les autres éléments est égale à 

la moyenne des distances de l’élément considéré avec les deux éléments assemblés 

 Le saut maximum (complete linkage) : la distance entre la paire d’éléments et les éléments 

restants est égale à la distance de l’élément considéré avec le plus lointain des deux éléments 

assemblés. 

La méthode du  saut  minimum  tend  à  agréger  un nouvel élément  à  un  groupe  existant  plutôt  

qu'à  donner  naissance  à  un  nouveau groupe d’où des dendrogrammes en escaliers. Le chainage du 

saut maximum est très sensible aux points aberrants qui vont altérer la qualité du résultat d’où sa 

faible utilisation. Le saut moyen est généralement préféré, même s’il crée des partitions souvent très 

déséquilibrées (de gros clusters avoisinant de très petits clusters). 

Une autre méthode existe, basée non plus sur les distances, mais sur les moindres variations d’inertie 

quand on regroupe des éléments : la méthode de Ward62. Dans cette méthode, on agrège deux 

éléments quand cette agrégation induit le minimum de perte d’inertie interclasse (ici interfamiliale), 

ou, ce qui est équivalent, le minimum de gain d’inertie intra-classe. Cette méthode a l’avantage de 

produire des partitionnements beaucoup plus équilibrés, c’est à dire avec des dendrogrammes moins 

en forme d’escaliers.  

Voici un exemple de résultat produit par cette méthode d’analyse dans notre logiciel SEM : 
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Figure 41 : exemple de CAH réalisée à partir de 31 familles générées par POLYGENE avec 3 
types de mutation délétère et un groupe sans mutation (n° de famille en bleu). Les 
variables sont  la survenue ou non d’un cancer, l’âge du cancer, un ATCD de 
malformation congénitale, les âges de la mère et du père lors de la naissance de 
l’individu considéré, de son mariage (le 1er si plusieurs), de son premier et dernier 
enfant, et pour une femme l’âge de la ménopause et le nombre de fausses couches. 

 

Comment lire ce type de figure ? Trois types d’information la composent : en haut le dendrogramme 

des familles (arborescence), avec en bleu celles sans mutations, puis les autres colorées selon que le 

type de mutation favorise le cancer à 30, 40 ou 50 ans, respectivement en grenat, orange ou vert. Dans 

nos analyses à l’aide de familles simulées, cette connaissance du statut mutationnel facilite 

grandement l’interprétation : les familles apparaissent bien classées si les non mutées sont ensemble 

(paquet de familles en bleu) mais aussi quand les autres couleurs se trouvent dans d’autres groupes, 

séparément si possible. La hauteur des lignes verticales représente la distance trouvée entre les divers 

éléments, ici les familles ou les groupes de familles. 

A gauche est représenté le dendrogramme des variables. Son calcul est indépendant de la hiérarchie 

familiale. De la même manière, les variables les plus « proches » sont regroupées ensemble. Enfin, au 

centre figure le damier, constitué d’une cellule par famille et par variable : plus elle est rouge vif et 

plus la variable a une valeur moyenne élevée pour la famille. Inversement une couleur verte indique 

une valeur au-dessous de 0 (puisque les valeurs sont centrées et réduites). Par exemple, la famille A81-

2 (3ème en partant de la gauche) a de nombreux cancers : sa variable cancer (oui/non) est rouge clair 

(valeur élevée) tandis que l’âge du cancer est en vert clair car ses cancers arrivent jeune. Ce damier ne 

sert pas trop ici, même si l’on peut souvent juger de l’intérêt d’un clustering quand les couleurs du 

damier sont diagonalisées, les rouges dans un coin et les verts dans l’angle opposé en diagonale. 

La notion de distance dans la CAH est importante et elle peut faire varier dans une assez large mesure 

la forme des dendrogrammes. Souvent on utilise la distance euclidienne qui est la plus facile à 

comprendre, mais d’autres « distances » sont possibles comme le coefficient de corrélation ou avec 

des variables qualitatives le calcul de Chi². Nous en testerons plusieurs autres pour agréger nos 

familles. 

La CAH présente de nombreux intérêts pour le chercheur dont deux en particulier quant aux 

classements fournis par les dendrogrammes63 : celui de ne pas demander d’a priori sur le niveau de 

partitionnement. On n’a pas à fixer préalablement le nombre de clusters (ce qui est requis dans le K-

means clustering). Le second est d’offrir une représentation sous forme d’arborescence très propice à 

la réflexion quoique parfois un peu trompeuse. 
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5.2 Biais causés par le calcul standard de distance entre deux familles 
 

Si la CAH  constitue une approche pratique pour réaliser le regroupement d’individus à partir de leurs 

différentes caractéristiques, dans notre contexte, qui est de classer des familles et non des individus, 

il est nécessaire d’ajouter une hiérarchie supplémentaire avant tout regroupement : la hiérarchie 

familiale, d’où l’appellation de « clustering hiérarchique hiérarchique » ! Malheureusement, les 

logiciels effectuant ce type d’analyse ne sont pas capables de prendre en compte cette double 

hiérarchie. Nous avons donc développé des programmes particuliers permettant de travailler à partie 

des données individuelles sans pour autant perdre les appartenances familiales. Au final, les 

regroupements représentés par les dendrogrammes contiennent bien les familles (Figure 41), mais 

tous les calculs (distances, inertie, variance, etc.) sont effectués en revenant aux données individuelles.  

Un deuxième problème se pose quand on utilise les informations oncogénétiques : celui des données 

manquantes. D’ordinaire, comme par exemple dans les analyses de la variance, la simulation des 

données manquantes permet d’obtenir des résultats optimaux tout en respectant les conditions 

d’utilisation des modèles. Malheureusement, avec les arbres généalogiques, la prise en compte 

d’individus jeunes (voire décédés jeune) interdit de simuler l’occurrence ou non de cancers et encore 

moins l’âge de diagnostic. Dans les analyses de survie (méthode Kaplan-Meier, modèle de Cox…), on 

parlerait de données censurées. Les données oncogénétiques sont donc par essence parcellaires et ce 

ne sont pas les données qu’il s’agit d’adapter ici mais les modèles qui les analysent. 

Ce chapitre sera donc principalement consacré à la description des solutions répondant à cette double 

problématique : d’une part conserver dans les analyses les appartenances familiales et de l’autre 

garantir l’absence de biais induits par la connaissance parcellaire des données individuelles. 

Prenons l’exemple de 3 familles réduites possédant respectivement 3, 4 et 5 membres. Dans le tableau 

suivant, se trouvent leur genre, la présence ou non d’un cancer et l’âge de son occurrence. 

Tableau 11 : exemple de données familiales avec de nombreuses données manquantes (les 
colonnes Rcr1, Rcr2 et Rcr3 sont les résultats centrés et réduits des 3 colonnes 
précédentes) 

Famille Individu Sexe Cancer âge cancer Rcr1 Rcr2 Rcr3 

1 1 1 0   1 -1   

1 2 0 1 50 -1 1 -0,248 

1 3 1 0   1 -1   

2 4 1 1 45 1 1 -0,620 

2 5 1 0   1 -1   

2 6 0 1 30 -1 1 -1,736 

2 7 0 0   -1 -1   

3 8 1 0   1 -1   

3 9 0 1 65 -1 1 0,868 

3 10 1 0   1 -1   

3 11 0 1 70 -1 1 1,240 

3 12 0 1 60 -1 1 0,496 

Moyenne 0,5 0,5 53,33 0,00 0,00 0,00 

Ecart-type 0,5 0,5 13,44 1,00 1,00 1,00 
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Les distances euclidiennes entre familles peuvent être calculées soit en utilisant les barycentres (ou 

centroïdes) familiaux (Figure 42, flèches en pointillés), soit en moyennant l’ensemble des distances 

interindividuelles (Figure 42, flèches pleines), c’est à dire entre tous les individus d’une famille avec 

ceux de chaque autre.  

 

Figure 42 : deux manières de calculer les distances interfamiliales à partir de familles de même 
effectif que l’exemple du Tableau 11 

La Figure 42 est néanmoins peu conforme à la réalité des familles en oncogénétique : celles-ci sont ici 

très nettement séparées. En fait, on se trouve dans la très grande majorité des cas avec des ensembles 

de points très superposés (Figure 43-2) et non pas avec des ensembles disjoints (Figure 43-1). Ces deux 

situations peuvent pourtant donner des résultats en apparence similaires si on les résume aux seules 

distances globales : 
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Figure 43 : importance de la dispersion des points lors de la comparaison de deux familles 

 

Si dans la Figure 43 les deux distances inter-centroïdes est la même, la dispersion des points autour 

varie énormément. Quand on doit trier des familles en fonction de leur proximité, cela revient à 

évaluer la significativité de la distance inter-centroïdes (ou celle moyennant les distances 

interindividuelles) : on se retrouve dans la situation des tests statistiques standard comparant deux 

moyennes MA et MB (test t de Student par exemple).  

     𝑀𝐴 −  𝑀𝐵 

   t   =      --------------------  

    (
𝑉

𝑁𝐴
+ 

𝑉

𝑁𝐵
) 1/2 

  NA et NB étant les effectifs des deux moyennes comparées  

et V l’estimation de la variance commune = [(NA-1) VA + (NB -1) VB] / (NA + NB - 2) 

Dans nos calculs de distance, il faudra donc évaluer l’intérêt donc cette correction, même si de manière 

générale, la dispersion des points par famille est souvent similaire. 

 

Faisons ces calculs avec les données du Tableau 11. Comme de coutume, les données centrées et 

réduites servent pour les calculs ; lors des calculs des distances interindividuelles, seules les variables 

ayant des données en correspondance pour chaque individu sont prisent en compte. Ainsi, la distance 

entre un individu sain et un autre cancéreux n’inclut pas la variable « âge du cancer » alors que c’est 

le cas pour deux cancéreux.  Le résultat moyen ne porte ensuite que sur le nombre de variables 

présentes. 

Exemples de distance calculée à partir des données du Tableau 11 :  

 Entre les individus 1 et 4 = [((1 – 1)² + (-1 – 1)²) / 2] ½  = 1.414 
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 Entre les individus 1 et 10 = [((1 – 1)² + (1 – 1)²) / 2] ½  = 0 

 Entre les individus 2 et 4 = [((-1 – 1)² + (1 – 1)² + (-0.248 + 0.62)²/ 3] ½ = 1.175 

 Entre les individus 2 et 6 = [((1 – 1)² + (1 – 1)² + (-0.248 + 1.736)²/ 3] ½ = 0.859 

 

Les individus 1 et 4 sont de même sexe mais le premier n’a pas de cancer, d’où le calcul sur seulement 

2 paramètres. Les individus 1 et 10 sont de même sexe et n’ont pas de cancer : ils sont donc semblables 

d’où une distance nulle. Les individus 2 et 4 ont tous deux eu un cancer à des âges similaires mais ne 

sont pas de même sexe : ils demeurent malgré tout proches. Enfin Les individus 2 et 6 sont de même 

sexe et ont eu chacun un cancer ce qui explique leur proximité en dépit d’un écart entre les âges des 

cancers de 20 ans. Au vu de ces exemples, le calcul de la distance entre deux familles en moyennant 

toutes ces distances interindividuelles apparaît pertinent. Les distances calculées entre les 3 familles 

de l’exemple selon les deux modalités envisagées sont résumées dans le Tableau 12. 

Tableau 12 : différences entre les distances interfamiliales selon le mode de calcul 

 Distance entre familles calculée avec les :       

  
A) Centroïdes B) Distances interindividuelles 

Variation en %  
(B-A)/A 

Familles 1 2 3 1 2 3 1 2 3 

2 1,043     1,765     69,2%     

3 1,347 2,066   1,732 2,174   28,5% 5,2%   

1+2     3,217     3,413     6,1% 

1+3   1,682     2,020     20,1%   

2+3 1,212     1,747     44,1%     

 

On constate que l’utilisation des centroïdes familiaux pour le calcul des distances interfamiliales induit 

des biais qui peuvent être très importants puisque l’on observe dans cet exemple des différences allant 

de 5% à 69% d’avec la moyenne des distances interindividuelles. L’utilisation des distances 

interfamiliales sur la base de leur barycentre semble donc peu appropriée et un retour aux données 

individuelles paraît donc indispensable si l’on veut effectuer des analyses en clusters optimales. En 

outre, on pourrait se contenter des barycentres pour le classement s’il existait une proportionnalité 

stricte entre les deux modes de calcul. Hélas, on constate que le premier mode conclut que les familles 

les plus proches sont les familles n°1 et 2, alors qu’avec le second, la famille n°1 est plus proche de la 

n°3 que de la n°2. 

Si l’on applique la correction suivante de la moyenne des distances interindividuelles entre 2 familles 

A et B par la variance commune V :    

       d(A,B) 

  d'(A,B)    =      --------------------  

    √
𝑉

𝑁𝐴
+

𝑉

𝑁𝐵
  

On obtient de nouvelles distances d’. Elles apparaissent dans les 3 dernières colonnes du Tableau 13 : 
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Tableau 13 : distances interindividuelles moyennes et résultats après correction 

 
B) Distances inter-individuelles C) Distances B corrigées 

Familles 1 2 3 1 2 3 

2 1,765     3,273     

3 1,732 2,174   3,673 4,665   

1+2     3,413     8,039 

1+3   2,020     4,792   

2+3 1,747     3,614     

 

Si les mesures se trouvent très nettement réévaluées, l’importance de cette correction réside dans le 

fait que l’ordre des proximités interfamiliales change : ainsi sans correction, les familles 1 et 3 sont les 

plus proches, tandis qu’après correction, ce sont de nouveau les familles 1 et 2. 

 

On pourrait se poser la question de savoir au final quel calcul est le plus juste ? L’utilisation des 

coordonnées des centroïdes laisse supposer que l’âge moyen de la déclaration des cancers des 

individus malades est valide même pour les individus indemnes (qu’ils soient encore vivants ou pas 

d’ailleurs), ce qui est évidemment une généralisation abusive. C’est d’autant plus grave que les familles 

sont réduites et qu’il n’y a que de rares cancers, mais diagnostiqués jeune par exemple. Toutefois cela 

n’implique pas que le second mode de calcul soit exact non plus : en effet, les individus indemnes, sauf 

s’ils sont décédés, sont encore susceptibles de développer des cancers. En raison de ces "censures", le 

résultat n’est donc là encore qu’une approximation, en quelque sorte un instantané à la validité très 

momentanée. Malgré cette faiblesse, ce second mode de calcul est un reflet moins biaisé de la réalité 

et c’est sur cette base que les développements suivants seront réalisés. Quant à la correction de ce 

dernier mode de calcul par la variance commune, il apparaît que ce n’est pas sans conséquence et 

cette mesure paraît judicieuse puisqu’elle permet de tenir compte de dispersions différentes tant des 

individus que de leurs paramètres au sein de diverses familles.  Des simulations basés sur ces différents 

modes de calculs seront effectuer afin d’évaluer leurs avantages et leurs inconvénients. 

 

5.3 Quelles autres "métriques" utiliser dans le clustering ? 
 

L’exemple précédent, bien que démonstratif, n’illustre qu’une partie de la complexification de 

l’analyse en clusters qu’induit la double hiérarchie. En effet en clustering, plusieurs "métriques" 

peuvent être utilisées pour réaliser le regroupement des familles. L’inertie utilisée avec la méthode de 

Ward est directement proportionnelle à la distance euclidienne entre les éléments à classer (si l’on 

utilise naturellement ce type de distance). Face à la difficulté liée aux données 

manquantes/parcellaires ou similairement du fait de caractéristiques différentes dépendantes du sexe 

des individus (âge de la ménopause…), on peut opter pour une approche plus précise que le calcul de 

distances interindividuelles : au lieu de considérer les familles comme des groupes d’individus, on peut 

les considérer comme des nuages de « cellules », chaque cellule étant une caractéristique d’un individu 

dans une famille. De cette manière, quand on effectue les calculs d’inertie, on ne prend plus en compte 

le nombre d’individus, mais celui de cellules, d’où une plus grande précision et un contournement de 

l’absence de rectangularité des données (pas le même nombre de caractéristiques renseignées par 

individu). Nous avons détaillé cela dans l’annexe 8.3. En résumant, si nous utilisons les données 
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individuelles pour les calculs, nous disposons de quatre méthodes de clustering doublement 

hiérarchique : 

 Celle basée sur la moyenne des distances interindividuelle 

 La deuxième basée sur cette même moyenne mais corrigée par une fonction de la variance 

commune 

 La troisième part du niveau « cellulaire » et ne prend en compte que la plus faible variation 

d’inertie (ou de somme des carrés des écarts (SCE) à la moyenne) en utilisant la seule 

composante de l’inertie intra-variables. 

 Enfin la quatrième qui évalue la distance interfamiliale en faisant la différence entre la variance 

globale une fois les paires de familles ou leurs regroupements réalisés et la variance commune 

calculée avec leurs variances préalables. 

 

En outre, nous pouvons aussi effectuer des analyses en clusters standard en utilisant les données 

moyennées par variable et par famille – c’est à dire avec un enregistrement par famille – soit de 

manière primaire sans aucune considération sur la notion de génération, soit en utilisant les données 

de synthèse de nos sous-arbres établis sur 2 générations, telles que décrites au paragraphe 3.3. Au 

total, cela fait donc 6 métriques différentes à tester. 

 

5.4 Remarques sur la réalisation des tests 
 

Résumons tout d’abord ce qui doit être comparé pour valider nos diverses approches. L’objectif du 

clustering est de déterminer les familles les plus proches – en espérant que cela corresponde à  une 

similarité phénotypique liée à la prédisposition au cancer – puis à constituer itérativement les groupes 

de familles.  

Par ailleurs, nous devons évaluer les différences entre trois contextes génétiques principaux : 

 L’absence de susceptibilité génétique (population témoin) 

 La présence d’une unique mutation, délétère à elle seule, dans des familles 

 L’existence d’une mutation faiblement pénétrante peu fréquente qui, en présence d’un 

polymorphisme non délétère assez fréquent, deviendrait très délétère. 

Le jeu d’essai doit donc incorporer ces trois catégories de familles, en nombre suffisant pour que des 

tests répétés puissent être réalisés (c’est à dire sur des sous-populations tirées au sort à chaque fois). 

Enfin, pour répondre à la problématique de cette thèse, nous devons disposer des données 

familiales  sous trois formats :  

 Les données brutes moyennées par famille, telles qu’elles sont généralement utilisées dans les 

régressions logistiques évaluant les facteurs prédictifs de mutations (ex. score d’Eisinger64). 

 Les données de synthèse des sous-arbres généalogiques qui sont des données analogues, mais 

ventilées sur les membres de la famille de base (père, mère, fils et fille) 

 Les données de base individuelles incluant les appartenances familiales 

Les tests itératifs, effectués chacun suite à un tirage au sort des familles au sein du jeu de données des 

300 familles (décrit au §3.4), devront être réalisé pour chaque format des données, à savoir en utilisant 

nos 4 méthodes de clustering sur les données individuelles, et des clusterings standards pour les deux 

premiers formats (moyennes par familles et moyennes par sous-arbre). 
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Pour finir, il nous faut choisir un moyen de comparer entre eux les différents classements issus des 

clusterings, ce que nous développons dans le paragraphe suivant.  

 

5.5 Méthodes de comparaison des dendrogrammes résultant du clustering 
 

La question ici est : comment juger que tel ou tel classement issu d’une analyse en clusters est meilleur 

qu’un autre ? Par exemple, dans la Figure 44 ci-dessous, qu’est ce qui nous permet d’affirmer, hormis 

l’expérience, que le classement du clustering n°4 est meilleur que les trois autres ? Si le clustering de 

chaque type d’approche produisait un nombre constant de clusters, on pourrait utiliser plusieurs tests 

pour comparer chaque partitionnement aux catégories mutationnelles paramétrées comme un simple 

test du Chi² (ici pour le  clustering de la Figure 41, la probabilité associée au Chi², si l’on coupe le 

dendrogramme en 3 classes, est égale à 0.0012), ou encore le Kappa de Cohen  qui mesure l’accord 

entre observateurs lors d'un codage qualitatif en catégories). 

Malheureusement, toutes ces solutions sont inapplicables ici car le clustering fournit rarement des 

groupements quantitativement « homogènes » (par exemple 3 ou 4 clusters bien identifiés) : c’est 

d’autant plus vrai si l’on utilise des méthodes d’agrégation comme le saut minimum, moyen ou 

maximum où les dendrogrammes ressemblent à des escaliers montant plus ou moins lentement. Par 

ailleurs, des groupements, même justifiés, peuvent apparaître à divers endroits du dendrogramme, ce 

qui introduit un second niveau de complication : comment détermine-t-on que tel cluster correspond 

ou non à tel groupe de départ ?  

Considérons l’exemple suivant cherchant à classer 35 familles, les bleues étant porteuses d’une 

mutation délétère de style BRCA1-BRCA2 et celles en orange de mutations qui demandent la présence 

d’un polymorphisme pour devenir délétère. Les pénétrances sont toujours de 80% et la fréquence du 

polymorphisme dans la population est de 30%. Ces familles peuvent donc avoir des phénotypes assez 

divergents mais si l’on considère les âges moyens des cancers, ils seront identiques : une gageure donc 

pour l’algorithme de classement. 
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Figure 44 : 4 dendrogrammes issus de la même méthode de clustering (Ward) mais avec des 
métriques différentes  

Subjectivement, on va conclure que la 4ème métrique classe un peu mieux que la 3ème et beaucoup 

mieux que les 2 premières.  

Que proposer alors ? Une première méthode assez rudimentaire mais qui a l’avantage d’être robuste 

est envisageable : celle de compter les voisins "corrects" de chaque élément classé (c’est à dire issus 

de la même classe au départ). En cas de classement optimal ou non, il est invariant quel que soit l’ordre 

des clusters. On peut en outre faire le même calcul pour les triplets corrects, etc. Et si l’on continue 

ainsi, on peut calculer Mrgr, le niveau moyen de regroupement (ou effectif moyen des groupes) : 

Mrgr = 
1

𝑁
 ∑ 𝑛𝑖  𝐸𝑖

𝑘
𝑖=1        où Ei correspond à la valeur de la classe (son effectif donc)  

ni le nombre de groupes d’effectif Ei et k le nombre de classes 

Cette moyenne sera d’autant plus élevée que les groupements seront fournis. Par ailleurs, on peut 

assez facilement juger de l’efficacité de nos 3 indicateurs : il suffit pour cela de développer une 

méthode analogue à la statistique GAP servant à déterminer le nombre optimal de partitions en k-

means clustering, ce que l’on a vu dans notre chapitre consacré à l’analyse en composantes principales 

(cf. § 4.3.2.5). En effet, rien n’interdit de calculer sur des données aléatoires quels seraient les nombres 

moyens de bons  voisinages (pour 1 ou 2 voisins) ou encore le niveau de regroupement moyen. En 

répétant ce calcul une trentaine de fois (ou plus), on obtient des  paramètres de répartition de ces 

valeurs (moyenne et écart-type) assez stables qui se distribuent selon la loi normale. Il suffit alors 

d’évaluer la compatibilité ou non des valeurs trouvées suite aux clusterings avec celles issues du 

hasard. Ceci a été fait pour les classements de nos 35 familles de la Figure 44 et une cinquantaine 

d’itérations pour le classement aléatoire. Le nombre moyen de bons voisinages unaires est en 

moyenne de 17.1  un écart-type de 2.7, celui de deux bons voisins à 8.2   3.2 et enfin le 

regroupement moyen s’établit à 3.0   0.7. Bien sûr ces chiffres sont fonction du nombre de catégories 

et des effectifs par catégorie. 
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Tableau 14 : analyse de voisinage des 35 familles avec les dendrogrammes de la Figure 44 

  

Nombre de  voisins  
de même couleur 

Nombre de paires  
de voisins  

de même couleur 

Taille  moyenne  
des groupements 

Métrique observé attendu p observé attendu p observé attendu p 

1 18 

17,1  2,7 

0,58 11 

8,2  3,2 

0,35 3,26 

3,0  0,7 

0,59 

2 17 0,90 8 0,99 3,00 0,96 

3 24 0,01 15 0,04 5,09 0,0032 

4 26 0,0008 21 0,000056 8,80 2 10-15 

 

Ces résultats confirment la conclusion intuitive tirée ci-dessus. Les métriques 3 et 4 aboutissent à des 

classements significativement différents de ce que l’on pourrait observer du fait du hasard : par 

exemple des niveaux de regroupement à 5.09 et 8.80 respectivement alors qu’on s’attendrait à 3.0  

0.7. Par contre les deux premières métriques ne produisent pas de classement s’écartant du hasard.  

Au vu de ces résultats, le regroupement moyen et le simple pourcentage d’individus avec un bon 

voisinage semblent des méthodes de bonne qualité pour estimer la qualité du classement suite au 

clustering. Sans doute serait-t-il intéressant de persévérer dans cette recherche d’estimateurs, en 

particulier sachant que des voisins de même catégorie initiale mais appartenant à des clusters 

franchement distants (mais pourtant contigus), ne seront pas distingués des proximités intra-cluster 

avec nos algorithmes. Peut-être l’utilisation des distances entre chaque élément sur lesquelles se base 

le clustering pourrait permettre de moduler la notion de voisinage. Enfin d’autres approches n’ont pas 

donné de résultat intéressant pour la comparaison des classements : une première rapportant le 

nombre de bons voisins à celui de mauvais voisins et une seconde basée sur un calcul de vraisemblance 

du bon voisinage. 

 

 

5.6 Validation des méthodes sur les 300 familles fictives  
 

Cette validation s’est déroulée en deux temps. Le premier a consisté à évaluer les 6 modèles en 

utilisant nos trois groupes de familles : celles sans mutation, les deuxièmes avec une mutation délétère 

à elle seule et les troisièmes porteuses de mutations délétères seulement quand elles interagissent 

avec un polymorphisme assez fréquent sans impact lui-même. Dans ces trois groupes, les familles sans 

mutation sont les plus éloignées : ce contexte est intéressant pour évaluer l’aptitude des 6 modèles à 

bien discriminer les 3 catégories et non la première des deux autres seulement. Le deuxième temps 

consiste à mettre le focus sur les deux groupes de familles mutées : en réalisant les tests sur ces seules 

familles, on évalue l’aptitude des 6 modèles à distinguer des différences moins prononcées de 

phénotype. 
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5.6.1 Aptitude des diverses méthodes à distinguer les 3 catégories de risque : sans 
mutation, mutation unique et mutation nécessitant une interaction 

 

Les tests ont été réalisés itérativement sur des sous-populations d’au moins 100 familles tirées au sort 

au sein des 300 familles de la base. Une vingtaine de jeux d’essais étaient suffisants pour permettre 

une évaluation correcte des méthodes :  

Tableau 15 : comparaison des résultats des 6 approches sur le classement des familles dans les 
3 catégories de risque. Première partie, le % d’amélioration de classement de chaque 
méthode et seconde partie les probabilités médianes associées. 

 
 

1 voisin 2 voisins 
Niveau de 

regroupement 

gain 
moyen 

distances interindividuelles 28% 74% 42% 

distances corrigées 10% 31% 18% 

delta inertie intra-variables 40% 106% 84% 

delta variances 4% 21% 9% 

données moyennes / fam. 62% 172% 147,7% 

données des sous-arbres 51% 139% 111% 

         

probabilité 
médiane 

distances interindividuelles 0,010 0,002 0,002 

distances corrigées 0,201 0,096 0,127 

delta inertie intra-variables 1,8 10-4 9,4 10-6 10-8 

delta variances 0,524 0,427 0,404 

données moyennes / fam. 6,7 10-8 6,1 10-11 10-8 

données des sous-arbres 7,7 10-6 6,5 10-8 10-8 

 

Le gain moyen de chaque méthode est mesuré grâce au pourcentage calculé entre la valeur observée 

et celle attendue suite à la cinquantaine d’itérations sur données aléatoires. Les probabilités de la 

seconde partie du tableau sont les médianes des probabilités obtenues lors de 20 jeux d’essais. 

L’inefficacité des méthodes basées sur les distances interindividuelles, qu’elles soient corrigées ou non, 

est confirmée au vu du Tableau 15. Le calcul basé sur la différence entre variances globale et commune 

ne s’avère pas très discriminant non plus. Quant au clustering basé sur la minimisation de l’inertie 

intra-variables, il apparaît presque aussi efficace pour le classement des familles que les clusterings 

directs sur les données familiales moyennées ou encore celles issues des sous-arbres. Parmi ces deux 

dernières méthodes, la plus simple, basée sur l’utilisation des données moyennées par famille, 

apparaît la plus efficace, avec des gains de voisinage systématiquement supérieurs aux chiffres 

attendus mais aussi aux résultats des autres méthodes.  

Un autre résultat transparaît quand on compare le niveau moyen de regroupement, mais cette fois-ci 

par catégorie. Dans les clusterings effectués avec les moyennes brutes par variable (ligne 5), les familles 

se retrouvaient par "paquets moyens" de 8.0 (IC-95% [6.2 - 9.7]), 4.7 [3.7 - 5.7] et 2.2 [1.9 - 2.4] 

respectivement pour (1) les familles sans mutation, (2) avec mutation unique  et enfin (3) avec 

mutation nécessitant une interaction. Ces différences entre niveau de regroupement étaient assorties 

d’une probabilité p = 0.002 quand on comparait les groupes (1) et (2), p = 0.0004 pour les groupes (2) 

et (3) et enfin p = 0.00004 pour les groupes (1) et (3). Ces chiffres indiquent que cette méthode de 

clustering arrive mieux à identifier les familles sans mutation que celles des deux autres catégories, ce 

qui n’est pas optimal pour notre problématique générale.  
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Les approches plus complexes utilisant les données individuelles ne semble donc pas apporter de 

bénéfice majeur quand on se trouve en présence de critères assez facilement discriminants, ici 

globalement avec ou sans risque mutationnel. 

 

5.6.2 Aptitude des diverses méthodes à distinguer les mutations délétères seules des 
mutations nécessitant une interaction 

 

Les mêmes calculs ont  été effectués mais cette fois-ci dans le but de distinguer les mutations uniques 

ne nécessitant pas la présence d’autre polymorphisme pour être délétère, de celles nécessitant cette 

interaction. Dans ce jeu d’essai, le polymorphisme avait une fréquence de 30% et la pénétrance pour 

les deux types de risque de cancer était de 80%. 

Tableau 16 : comparaison des résultats des 6 approches sur le classement des familles dans 
leur efficacité à distinguer les mutations délétères selon qu’elles nécessitent ou non 
une interaction avec un polymorphisme  

  

1 voisin 2 voisins niveau de regroupement 

Gain 
moyen 

IC-95%  p  
Gain 

moyen 
IC-95%  p  

Gain 
moyen 

IC-95%  p 

dist. Interindividuelles 8% [3,3; 11,9] 0,271 18% [9,0; 26,3] 0,352 15% [5,3; 23,7] 0,404 

distances corrigées 4% [0,2; 8,1] 0,358 14% [4,9; 22,1] 0,268 10% [2,0; 19,2] 0,400 

delta inertie intra-var. 15% [11,6; 18,4] 0,046 39% [32,0; 45,4] 0,017 67% [50,3; 84,1] 0,000027 

delta variances 3% [-0,2; 5,5] 0,474 7% [-0,5; 14,8] 0,341 6% [-1,8; 13,7] 0,361 

données moyennes / fam. 9% [4,9; 12,8] 0,167 30% [21,0; 38,1] 0,021 45% [31,5; 57,9] 0,0055 

données des sous-arbres 8% [5,0; 11,3] 0,352 21% [14,6; 26,9] 0,176 30% [14,6; 45,2] 0,124 

 

Quand il s’agit de distinguer plus finement des situations, c’est à dire quand les différences sont plus 

nuancées, le clustering à partir des données individuelles est nettement plus performant si l’on utilise 

pour regrouper les classes la minimisation de l’inertie intra-variables (ligne 3). Les gains, quelle que 

soit la colonne, sont toujours supérieurs et les probabilités associées toujours significatives alors que 

pour les données familiales moyennes (ligne 5) et celles issues des sous-arbres (ligne 6) apparaissent 

ici moins discriminantes. Si l’on compare les métriques 3 et 5 selon les 3 critères à l’aide d’un test-t de 

Student (pour séries appariées), les probabilités sont respectivement de 0.02, 0,10 et 0,06, donc en 

limite de significativité. Le doublement du nombre de tests devrait permettre de renforcer la 

significativité. 

 

5.7 Comparaison des méthodes de clustering quant à la distinction des 
mutations BRCA1-BRCA2 

 

Le dernier test que nous avons effectué porte sur population réelle de 408 familles dont au moins un 

des membres est porteur d’une mutation BRCA (231 familles mutées BRCA1 et 177 mutées BRCA2). 

Ces familles sont issues de notre base de données oncogénétique et chaque famille devait, pour être 

sélectionnée ici, avoir au moins une dizaine de membres enregistrés. Comme on le sait, le risque de 

cancer du sein est à peu près similaire dans ces deux catégories de mutation BRCA, mais la 

prédisposition à d’autres cancers peut faire une différence : par exemple pour BRCA1 on observe 

davantage de cancer du côlon et pour BRCA2, plus de cancer du sein chez l’homme et de cancer du 
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pancréas65. Nous avons comparé le clustering standard basé sur les données moyennées par famille 

(CAH) au clustering doublement hiérarchique (CAH²) calculé à partir des données individuelles et en 

considérant la métrique optimale « plus petite variation d’inertie intra-variable ». Les résultats que 

nous trouvons sont moins favorables à nos hypothèses qu’attendu. Ils sont présentés dans le tableau 

suivant :  

 

Tableau 17 : comparaison de l’aptitude des deux méthodes de clustering  à distinguer les 
familles mutées BRCA1 ou BRCA2 (probabilités associées aux divers tests et pour les 
Chi² après retrait des clusters avec un effectif < 5) 

  CAH² CAH 

1 bon voisin  0,25 0,0024 

2 bons voisins  0,19 0,00053 

Groupement moyen  0,0071 < 10-7 

Chi² 2 clusters  0.55 0,0019 

Chi² 4 clusters 0,0046 0,00037 

Chi² 8 clusters 0,0049 0,0022 

Chi² 10 clusters 0,0011 0,0000048 

Chi² 20 clusters 0,008 0,000012 

 

Dans les trois premières lignes de ce tableau, on retrouve les tests qui nous ont servis pour comparer 

nos dendrogrammes et dans les 5 dernières, nous avons calculés les Chi² associant les clusters aux 

deux mutations, c’est à dire par exemple si dans les deux premiers clusters (les plus globaux), on note 

une proportion différente ou non de mutations BRCA1 ou BRCA2. Au vu du tableau ci-dessus, la CAH 

standard sur données moyennées par famille s’avère toujours plus efficace et discriminante que le 

clustering doublement hiérarchique. Si cette analyse ne permet pas de mettre en avant notre méthode 

de clustering avec retour aux données individuelles, elle confirme cependant l’intérêt de nos 

indicateurs de bon classement des dendrogrammes, en particulier le regroupement moyen du fait de 

leur cohérence avec les analyses de Chi². 

En aparté, on notera dans les dendrogrammes par variable le regroupement des cancers du pancréas, 

de la prostate et de l’endomètre. Par ailleurs, on peut observer dans les deux dendrogrammes un lien 

entre le nombre de fausses couches et le cancer de l’ovaire :  
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CAH² (un enregistrement par individu) 

 

CAH (un enregistrement de synthèse par famille) 

 
 

 Figure 45 : dendrogrammes des variables associés aux deux méthodes de clustering 
(codification des variables : Age_EnfM, FAgeMEnf et MAgeMEnf = âge moyen à la 
naissance des enfants ; idem mais avec 1 ou D à la place de M pour le premier et le 
dernier enfant ; Nb_Fcou et FnbFC = fausses couches ; Ks_1Age et Ks_AgeAK = âge de 
déclaration du cancer ; les autres codes correspondent aux localisations) 

Ce que l’on doit ajouter, c’est qu’il est quand même très difficile de comparer l’efficacité des deux 

méthodes  sur des bases « égales » en raison du nombre différent de variables synthétiques que l’on 

peut générer par familles ainsi que l’on peut le constater par la hauteur plus importante du 

dendrogramme de droite. Malgré tout, la significativité des tests effectués laisse peu de place au doute 

quant à la moindre efficacité de la CAH² dans cette population.  

 

5.8 Conclusion de la partie 5 
 

Comme dans le clustering suite à l’ACP (partie 4), l’utilisation des données générées par les sous-arbres 

n’apporte aucun gain dans la discrimination entre les divers types de mutation. Par ailleurs, si la prise 

en compte dans la CAH des données individuelles, introduisant ainsi un nouveau niveau hiérarchique, 

a semblé améliorer les performances en termes de discrimination fine avec les données simulées, nous 

ne confirmons pas son avantage sur les données réelles. D’autres tests seraient sans doute nécessaires 

pour conclure définitivement sur ce point. Les analyses sur les données moyennées, étant capables de 

discriminer les mutations BRCA1 et BRCA2, elles devraient permettre d’isoler des sous-groupes de 

familles à risque spécifique malgré des phénotypes assez ressemblants. L’inclusion des données 

anatomopathologiques des tumeurs du sein et la connaissance des autres cancers dans la famille 

produisent des partitionnements plus efficace des familles sans mutation connue, possiblement 

intéressants quant à la recherche d’association entre des mutations faiblement délétères et divers 

polymorphismes.  La gageure suivante est de mettre en évidence les associations opérant dans chaque 

sous-groupe. Des méthodes ont été développées récemment pour prendre en compte de manière 

améliorée la problématique de la multiplication des associations possibles (28 000² pour 2 gènes, 28 

0003 pour trois gènes, etc.) en procédant à des approches par étape66. 

Un article est prévu pour publier ce travail méthodologique et présenter nos résultats.  



89 
 

6 Algorithmes de prédiction des génotypes par les 
phénotypes 

 

Dans les parties précédentes, nous nous sommes attachés à simuler des données ayant le plus possible 

des caractéristiques communes avec les données issues des familles exposées à un risque élevé de 

cancer, en particulier en utilisant les informations telles que la natalité selon les populations étudiées. 

Ensuite nous avons poussé nos investigations en utilisant des données réelles. Mais il est aussi possible 

d’obtenir un grand nombre d’informations en réalisant des simulations à partir de données modélisées 

de manière plus restrictive, d’une part sans tenir compte des paramètres populationnels et de l’autre 

à l’aide d’arbres généalogiques stéréotypés. Toutefois, les phénotypes et les mutations introduits dans 

ces familles correspondent aux susceptibilités génétiques standard des familles porteuses de 

mutations BRCA1-BRCA2. Dans ce cadre, les travaux réalisés sont de deux ordres : les premiers portent 

sur l’évaluation de la qualité informationnelle des arbres généalogiques selon la configuration qui leur 

est donnée. Les seconds comparent différents schémas mutationnels (pas de mutation délétère, des 

mutations délétères à elles seules et enfin des mutations à effet croisé) à l’aide de deux outils 

mathématiques usuels : la minimisation de distance et les réseaux de neurones. 

 

6.1 Design et performance du pronostic de mutation délétère basés sur les 
antécédents familiaux 

 

Contrairement aux parties précédentes, il s’agit ici de questionner la structure des arbres 

généalogiques et la qualité de l’information qu’ils fournissent grâce à un cadre mathématique 

rigoureux doublé d’une approche contextuelle simplifiée. Ainsi, pour la constitution des modèles, nous 

allons partir comme au paragraphe 3.4, d’une maladie de type unique nommée K qui correspondra ici 

à un cancer de localisation quelconque. Evidemment il pourrait aussi s’agir de n’importe quelle autre 

maladie (cardiovasculaire, neurodégénérative, etc.).  Conformément à l’objet de notre étude, 

l’occurrence et la précocité de cette maladie seront favorisées par la présence de mutations délétères 

constitutionnellesi, donc transmissibles.  

Que les antécédents soient recueillis par l’onco-généticien spécialement dans le but d’établir un 

diagnostic familial ou qu’ils soient préexistants dans une base de données, il est nécessaire de se 

questionner sur le périmètre souhaitable de cette exploration familiale, c’est à dire la forme et la taille 

de l’arbre généalogique à prendre en compte pour que le pronostic mutationnel soit le meilleur, c’est 

à dire in fine que les tests génétiques aient de plus grandes chances de détecter des mutations 

délétères connues. Pour cela,  

 un plus grand nombre de parents est-il un gage de meilleure prédiction ? 

 est-il souhaitable de remonter autant de générations que possible ? 

 faut-il inclure les fratries des lignées ancestrales de même que les cousins plus ou moins 

éloignés ? 

 le nombre de cas de maladie fait-il varier sensiblement la précision du pronostic ? 

                                                             
i On oppose les mutations constitutionnelles, obtenues d’un de ses parents, aux mutations somatiques, 
présentes dans les cellules cancéreuses, se produisant de manière plus ou moins spontanées (des facteurs de 
risque comme le tabac, l’alcool, interviennent ici) et plus fréquemment dans les cellules à fort taux de 
renouvellement (muqueuses, peau, voies digestives, etc.). 
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 quelles sensibilité et spécificité peut-on typiquement atteindre par ce genre de méthode et 

quelle est leur variabilité en fonction des paramètres du modèle ? 

 

6.1.1 Description du modèle et des données 
 

Le fondement du modèle aléatoire est que les individus d’une même famille ont des génotypes 

stochastiquement liés entre eux par les lois de Mendel (une chance sur deux d’hériter une mutation 

d’un de ses parentsi). Mais ces génotypes sont cachés et toutes les données statistiquement utilisables 

(les phénotypes) sont des expressions aléatoires de ces génotypes. Mathématiquement, il s’agit d’un 

processus de Markov caché, indexé par un arbre. 

Deux difficultés se présentent alors : 

 L’explosion combinatoire du nombre de génotypes possible rend inenvisageable – sauf pour 

de toutes petites familles – toute approche reposant sur l’examen exhaustif de tous les 

génotypes éventuels, c’est à dire une méthode par force bruteii. 

 Ensuite, les mutations en question restant relativement rares en fréquence dans la population 

générale, l’effet à analyser reste fin et il faut le distinguer du bruit aléatoire qui prend ici la 

forme de survenue sporadique de la maladie, ce à un âge généralement plus avancé. 

Dans les calculs suivants, la probabilité de survenue de la maladie selon qu’une mutation est impliquée 

ou non aura la même répartition que ce qui est constaté pour les cancers sein/ovaire avec ou sans 

mutation BRCA : 

Figure 46 : lois de probabilité utilisées pour les modélisations dans les arbres généalogiques de 
l’apparition de cancers 

                                                             
i Cette règle pourrait être nuancée si une mutation biaise le risque qu’une fausse couche se produise, comme 
nous l’avons montré au 2.1.6.1. Si les gènes sont bien répartis de manière aléatoire lors de la méiose 
(production des gamètes), donc avec une probabilité de 1/2 de transmettre une mutation à chaque 
spermatozoïde ou ovule, le résultat final en termes de reproduction (les embryons viables) peut être 
déséquilibré en faveur d’une dissémination des mutations délétères avec une fréquence de nouveau-nés 
porteurs supérieure à 1/2. 
ii Par force brute signifie qu’on calcule tous les cas possibles. Par exemple, si l’on désire « craquer » un mot de 
passe ainsi, on essaye toutes les combinaisons possibles de caractères, d’où de besoins en temps machine 
potentiellement infinis si le mot de passe est long. 
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En outre, nous ne considérons que le cas des mutations hétérozygotes, sachant que les mutations 

homozygotes, comme nous l’avons indiqué précédemment, sont généralement létales dès 

l’embryogenèse. Nous considérons donc que le génome de chaque individu est une quantité aléatoire 

ayant deux états possibles {normal, muté} avec les probabilités associées suivantes : 

Tableau 18 : probabilité d’hériter d’une mutation de ses parents selon qu’ils sont ou non 
porteurs d’une mutation délétère 

 mère   /   père  Normal muté 

Normale 0 0.50 

mutée 0.50 0.75 

 

Nous supposons connu tous les paramètres de ce modèle : 

 La fréquence de la mutation dans la population générale, fmut 

 La pénétrance de K pour les sujets non mutés, p0 

 La pénétrance de K pour les sujets mutés, p1 

 

Toutefois, on pourra faire varier ces paramètres afin d’envisager des pénétrances liées à des mutations 

moins délétères ou encore à des interactions entre mutations et polymorphismes très peu pénétrants 

seuls. Les méthodes pour évaluer ces différents contextes seront discutées au chapitre 0. 

Ici, nous supposons que les données disponibles par individu sont son année de naissance, la survenue 

ou non de la maladie et si c’est le cas, l’âge de déclaration. Une telle approche si elle paraît sommaire 

présente l’avantage d’être facilement généralisable. Pour quantifier les performances des algorithmes 

utilisés, nous allons procéder à des simulations de données selon le modèle suivant : pour chaque 

arbre généalogique, nos générerons d’abord les génotypes (cachés) : pour tout individu, son génotype 

est obtenu aléatoirement mais en fonction de celui de ses parents s’il en a ; s’il n’en a pas dans l’arbre 

généalogique, on utilisera la fréquence fmut. Nous affectons ensuite aléatoirement des années de 

naissance aux individus de façon à avoir des âges en concordance avec les générations. Enfin les 

phénotypes sont générés en tenant compte des génotypes et de la valeur des paramètres p0 et p1. 

 

6.1.2 Principe de l’algorithme 
 

Le calcul du risque familial de mutation au vu des cas de maladie dans la famille par le calcul de 

probabilité conditionnelle, tel que décrit ci-après est connu depuis longtemps67. Toutefois, sa mise en 

œuvre pour chaque cas précis est complexe. Pour cette raison les praticiens utilisent plutôt des 

méthodes de scoring qui nécessite de faire quelques additions ou soustractions mais sans pouvoir 

prétendre à la même performance68.  

Notons F l’ensemble des phénotypes de tous les membres de la famille – les données familiales 

connues – et désignons par G la compilation des génotypes (inconnus) des individus, en particulier G(i) 

désignera le génotype du ième individu. Pour le modèle à mutation simple dans lequel nous travaillons 

jusqu’à mention du contraire, nous noterons G(i) = 1 quand l’individu i est muté et G(i) = 0 sinon. 

Un calcul de probabilité élémentaire à partir du théorème de Bayes montre que :  
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(1)  𝑃 (𝐺(𝑖) = 1 | 𝐹) =  
1

1+ 
𝑛𝑢𝑚é𝑟𝑎𝑡𝑒𝑢𝑟

𝑑é𝑛𝑜𝑚𝑖𝑛𝑎𝑡𝑒𝑢𝑟

 

Où 

  𝑛𝑢𝑚é𝑟𝑎𝑡𝑒𝑢𝑟 =  ∑ 𝑃(𝐹|𝐺 = 𝑔) 𝑃(𝐺 = 𝑔)𝑔∶𝑔(𝑖)=0    

Et  

  𝑑é𝑛𝑜𝑚𝑖𝑛𝑎𝑡𝑒𝑢𝑟 =  ∑ 𝑃(𝐹|𝐺 = 𝑔) 𝑃(𝐺 = 𝑔)𝑔∶𝑔(𝑖)=1   

 

Dans chacune de ces deux expressions, la somme est étendue à tous les génotypes possibles 

satisfaisant la contrainte mentionnée sur le génotype g(i) de l’individu i. Quant à 𝑃(𝐹|𝐺 = 𝑔), c’est la 

probabilité (conditionnelle) du phénotype F sachant que le génotype est g. Nous noterons 𝐿(𝐹|𝑔) 

cette vraisemblance (conditionnelle) qui se calcule par une formule explicite. 

Notons que le calcul du numérateur et du dénominateur requièrent soit de scanner tous les génotypes 

possibles, soit de procéder par une méthode de Monte-Carlo. La première méthode, dite « par force 

brute », est envisageable pour les familles peu nombreuses et nécessite le calcul de la vraisemblance 

de chaque génotype g, i.e. 𝑃(𝐺 = 𝑔). Notons d’ailleurs qu’une fraction importante de génotypes sont 

impossibles, donc de probabilité nulle ; la sommation est de facto réduite aux génotypes admissibles. 

La méthode de Monte-Carlo consiste à simuler une suite de génotypes, soit par procédé direct, soit 

par un algorithme de Metropolis69. Avec cette méthode, la formule (1) se réécrit : 

 

(2)  
𝑛𝑢𝑚é𝑟𝑎𝑡𝑒𝑢𝑟

𝑑é𝑛𝑜𝑚𝑖𝑛𝑎𝑡𝑒𝑢𝑟
=  lim

𝑁 𝑔𝑟𝑎𝑛𝑑

∑ 1{𝐺𝑗(𝑖)=0} 𝐿(𝐹 |𝐺𝑗)𝑁
𝑗=1

∑ 1{𝐺𝑗(𝑖)=1} 𝐿(𝐹 |𝐺𝑗)𝑁
𝑗=1

 

où G1, G2,… forme une suite de tirages aléatoires parmi l’ensemble des génomes possibles, suivant les 

lois de Mendel et les hypothèses contextuelles mentionnées précédemment. La fonction 1𝐴  fait 

référence à la fonction indicatrice binaire qui vaut 1 si A est réalisée et 0 sinon. Numériquement, il faut 

s’assurer d’un nombre N de simulations suffisant pour qu’à la fois le numérateur et surtout le 

dénominateur soient estimés de façon correcte. 

La probabilité (conditionnelle) de mutation obtenue par la formule (1) est une quantification du risque 

de mutation d’un individu mais aussi indirectement du risque familial. Il peut lui être préféré un 

prédicteur binaire "muté/non muté" que l’on obtiendra par seuillage : pour un niveau de seuil s, 

l’individu i est pronostiqué muté si 𝑃(𝐺(𝑖) = 𝑚𝑢𝑡é|𝐹) > 𝑠.  D’un certain point de vue, on peut 

regretter cette conversion en pronostic binaire d’un risque quantitatif a priori plus informatif. 

Toutefois cette conversion permet ensuite d’analyser le prédicteur avec les indicateurs de 

performance usuels, c’est à dire en termes de sensibilité (pourcentage de bien prédits parmi les mutés) 

et de spécificité (pourcentage de bien prédits parmi les non mutés). On présentera la traditionnelle 

courbe ROC (Receiver Operating Characteristics) et dans la suite de ce chapitre, les différents 

prédicteurs seront comparés via la position de leurs courbes ROC. On peut aussi envisager d’évaluer la 

performance sur l’ensemble de l’arbre généalogique, ce qui revient à moyenner les prédicteurs sur 

tous les individus de l’arbre. Les résultats sont d’ailleurs en général meilleurs mais nous les laisserons 

de côté pour nous concentrer sur le cas individuel. 
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Sur un plan plus pratique, les différentes courbes ROC présentées ci-après sont le résultat d’entre 

10 000 et 100 000 itérations des calculs avec une limite basse pour le nombre de cas contribuant au 

calcul du dénominateur d’au moins 2 000. 

 

6.1.3 Standardisation des arbres généalogiques 
 

La question traitée est l’influence de la taille et de la forme de l’arbre généalogique des individus pris 

en compte. Dans une situation réelle, l’arbre généalogique est contraint dans sa forme par le nombre 

d’enfants nés des différents couples et par la capacité d’obtenir pour chacun des individus des 

informations fiables sur son phénotype. Ce dernier point s’applique particulièrement aux générations 

anciennes, parce qu’elles ont eu le temps de présenter la maladie. En conséquence, la taille et surtout 

la forme peuvent présenter une grande diversité.  

Pour faciliter nos calculs, nous allons utiliser une forme générique d’arbre régulier dont on fait varier 

les deux paramètres que sont la taille (nombre d’enfants) et la hauteur (nombre de générations), et 

pour répondre à des questions particulières ultérieurement, nous définirons d’autres formes typiques. 

Nous appelons arbre régulier à ng  2 générations et ne  1 enfants par couple et on note Reg(ng , ne) 

tout arbre dont le squelette est la lignée ancestrale d’un individu numéroté 0 qui remonte à ng 

générations en incluant les ascendants des deux sexes et à ce squelette, on rajoute ne enfants pour 

chacun des couples. Voici schématisé un arbre de type Reg(4, 3) : 

 

Figure 47 : schématisation d’un arbre régulier de 4 générations et de 3 enfants par couple. 

 

Pour les comparaisons, on peut fixer ng et faire varier ne  1, ou bien en fixant ne  1  et en faisant varier 

ng  2. Une idée intuitive, voire naïve et que plus il y a d’individu pris en compte (richesse du 
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phénotype), et plus la performance du prédicteur augmente, vraisemblablement jusqu’à une certaine 

limite. Une question connexe mais plus subtile est d’évaluer l’importance de la forme à taille fixée : 

vaut-il mieux plus de générations mais moins d’individus par générations que le contraire ? En 

particulier nous comparerons les performances des prédicteurs pour deux arbres comportant tous 

deux 15 individus. Le premier est Reg(4, 1) que nous appellerons par la suite « Grd grd par. » car il fait 

intervenir jusqu’aux arrière-grands-parents. Le voici : 

 

Figure 48 : arbre régulier avec 4 générations et 1 enfant par couple 

 

Le second que nous appelons « Wide 3 gen. » comporte lui aussi 15 membres mais que 3 générations 

grâce à l’ajout des oncles/tantes et des cousins. 

 

Figure 49 : design de l’arbre « wide 3 gen. » à 15 membres. 

 

Dans le cas de l’arbre régulier Reg(ng , ne) avec ng  3 et ne  2, l’individu 0 a des oncles (ou tantes) mais 

ses cousins ne figurent pas. De façon générale, il pourrait être intéressant d’isoler l’influence 

d’individus un peu plus éloignés de la ligne ascendante directe de l’individu 0. Nous ferons une 
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comparaison de la famille « uncles » à 11 individus par rapport à une famille « cousins » à 19 individus, 

qui contient strictement la précédente en ajoutant 8 cousins à l’individu 0 et qui sont dessinés en vert 

dans le schéma ci-dessous : 

 

Figure 50 : Représentation de l’arbre « uncles » (11) après adjonction de 8 cousins (en vert) 

 

Dans l’étude de l’influence de la forme, nous étudions aussi le cas d’un arbre généalogique 

asymétrique au sens où seuls un des parents de l’individu 0 est renseigné. Par exemple nous 

comparons les prédicteurs obtenus pour les deux familles suivantes de tailles presque identiques : 
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Figure 51 : Asymétrie créée entre deux arbres Reg(3, 1) par le déplacement de l’individu 0 à la 
génération suivante et l’absence de mère pour lui. 

 

Dans les diagrammes précédents, l’individu 0 sur lequel porte le calcul du risque mutationnel est 

positionné à droite et son risque est calculé en fonction d’individus de génération égale ou antérieure 

représentés plus à gauche. On peut se demander à quel point les descendants peuvent eux aussi 

fournir une information valable sur le génotype d’un individu. Bien sûr cela ne peut fournir de 

renseignements que si un individu a une date de naissance assez ancienne – bien que nous avons 

montré (Annexe 8.2.1) que le nombre d’enfants et de fausses couches, pouvait être indicateur du 

risque mutationnel – ce qui peut en limiter l’intérêt pratique mais ce problème reste une question 

intéressante. En particulier, à taille d’arbre fixée, les ascendants donnent-ils plus d’information que les 

descendants ? 

Rappelons que pour obtenir nos résultats numériques nous simulons des familles avec inévitablement 

un choix sur la loi d’année de naissance selon les générations. En l’occurrence, les années de naissances 

sont choisies de façon à ce que l’âge (potentiel) des individus soit uniforme dans [30, 50], [50, 70] et 

[70, 90] respectivement pour les 3 premières générations précédant l’individu 0. Nous utilisons le mot 

« potentiel » car l’individu peut être en réalité décédé plus tôt, soit de la maladie K étudiée, soit d’une 

autre cause. La prise en compte de l’âge est indispensable car la probabilité d’avoir contracté la 

maladie K avant une date donnée dépend de la durée pendant laquelle l’individu a déjà vécu. Par 

conséquent les individus « jeunes », par exemple de la première génération apportent a priori peu 

d’information ce qui laisse à penser que la prédiction avec les ascendants est plus performante que 

celle avec les descendants. Pour mener à bien cette comparaison cependant, on comparera les 

prédicteurs associés aux arbres généalogiques « Grd Par. » = Reg(3, 1) à 7 individus et Arr. Grd Par. » 

= Reg(4, 1) à 15 individus aux prédicteurs associés aux arbres suivants : 

 

Figure 52 : deux types d’arbre avec une ou deux générations descendantes 

 

 

6.1.4 Résultats 
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Notons que les résultats présentés dans cette section sont établis avec diverses valeurs typiques des 

paramètres : de l’ordre de quelques pourcents pour fmut, la fréquence des mutations dans la 

population, et p0 le risque de cancer durant sa vie pour les individus sans mutation et de l’ordre de 

50% pour p1 celui avec mutation. 

On étudiera aussi comment la performance du prédicteur varie selon les paramètres avec – disons-le 

de suite – des résultats assez prévisibles. Par contre nous montrerons les effets plutôt surprenant du 

conditionnement du phénotype. En effet, il paraît normal de générer les arbres de façon à ce qu’au 

moins l’un des membres voire plusieurs présentent la maladie K. C’est ce nombre qui va orienter vers 

le diagnostic de « famille à risque » et donc à qui les tests génétiques seront proposés. Nous verrons 

qu’un tel conditionnement peut modifier la hiérarchie entre prédicteurs. Egalement, nous verrons si 

la qualité de la prédiction est meilleure quand la famille présente un cas ou des cas de la maladie. 

 

6.1.4.1 Effet du nombre de générations 

 

Nous considérons une population où existe une mutation délétère et des arbres réguliers Reg(ng, 2) 

pour un nombre de générations ng variant de 2 à 6 et un nombre d’enfants par couple égal à 2. Les 

courbes ROC résultant des sensibilité et spécificité du prédicteur à affecter les individus 0 à leur bon 

groupe sont les suivantes : 

 

Figure 53 : influence du nombre de générations sur la performance du modèle (contexte : une 
mutation et deux enfants par couple). 

 

Visiblement les données sur 2 générations seulement, c’est à dire l’individu et ses parents ne suffisent 

pas pour obtenir un pronostic performant. Le passage à 3 générations permet un gain important tandis 

que l’ajout de la 4ème génération ne procure qu’une amélioration marginale. Au delà, tout ajout 
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d’information sur les générations antérieures est inutile voire nuisible : les performances régressent 

légèrement. On constate donc que les performances du prédicteur n’augmentent plus avec la taille au-

delà de 4 générations, mais se dégradent. La même chose se produit quand on fixe le nombre d’enfants 

par couple à 1. 

 

6.1.4.2 Nombre d’enfants 

 

La question de la performance selon le nombre d’enfants dans l’arbre est plus théorique que la 

précédente question. En effet, dans le précédent cas, le médecin/statisticien voulant faire un pronostic 

peut choisir le nombre de générations qu’il renseigne. Pour les enfants, leur existence, réelle, n’est pas 

l’objet d’un choix, même si le praticien peut choisir de n’en inclure qu’un : celui qui est dans la lignée 

ascendante de l’individu étudié (ex. le cas indexi). Les courbes ROC obtenues pour les familles Reg(4, 

ne) ou ne varie entre 1 et 5 sont les suivantes :  

 

Figure 54 : influence du nombre d’enfants par couple sur la performance du modèle 
(contexte : une mutation et 4 générations). 

On observe que plus l’arbre est large, meilleure est la prédiction avec un gain non insignifiant par 

enfant ajouté. Cela signifie que l’ajout d’information venant d’individus directement raccordés à la 

lignée ascendante est bénéfique. 

6.1.4.3 Hauteur contre largeur 

 

                                                             
i Un cas dans une famille est dit index s’il s’agit du 1er membre de la famille qui vient en consultation. Le plus 
souvent, il a déclaré un cancer correspondant au syndrome familial, même si ce n’est pas obligatoire. 
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On vient de voir que des gains de performance des prédicteurs étaient obtenus grâce à l’augmentation 

du nombre de générations jusqu’à 4 (hauteur) tandis qu’il n’y avait pas de limite à ces gains pour le 

nombre d’enfants par fratrie (largeur). D’où la question : à taille égale (même nombre d’individus), 

mieux vaut-il disposer d’un arbre large ou bien d’un arbre haut ? Si l’on se réfère aux courbes ROC 

suivantes relatives aux arbres "Grd. Grd Par." et "Wide 3 gen." de 15 individus chacun, il semblerait 

qu’un arbre large fasse un peu mieux qu’un arbre haut.  

 

Figure 55 : comparaison de la performance parmi les arbres de 15 membres selon qu’ils sont 
hauts ou larges  

Toutefois, le conditionnement de la présence d’au moins un cas de maladie par arbre suffit à produire 

un résultat nettement inverse :  
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Figure 56 : comparaison de la performance parmi les arbres de 15 membres selon qu’ils sont 
hauts ou larges mais en "forçant" la présence d’au moins un cas de maladie par arbre 

 

Compte tenu de la présence de cas de cancer soit sporadiques, soit familiaux dans les arbres 

généalogiques que l’on rencontre habituellement en oncogénétique, on peut estimer que le second 

cas de figure est plus pertinent et donc qu’à nombre de membres identique, la hauteur d’un arbre est 

plus informative que sa largeur, même si comme on l’a vu un peu plus haut qu’au-delà de 5 

générations, il n’y aurait plus de bénéfice à glaner de l’information. 

 

6.1.4.4 Utilité des cousins 

 

Nous avons montré précédemment l’intérêt de l’information correspondant aux individus directement 

raccordés à la lignée ancestrale de l’individu étudié. Il est logique d’étudier maintenant le cas de 

parents un peu plus éloignés en commençant par les cousins. On compare donc les prédicteurs 

associés à la famille « uncles » et « cousins » entre eux mais aussi à l’arbre Reg(3, 1) sans oncle ni 

cousin : 
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Figure 57 : influence sur le prédicteur de la présence des oncles et des cousins dans l’arbre 
(contexte : 1 mutation, 3 générations, 1 enfant par couple, sauf lors de l’ajout des 
oncles et des cousins) 

Cette figure est intéressante car elle montre que les liens indirects sont eux aussi très informatifs – ceci 

en écho à la conclusion quant au nombre d’enfants par couple – mais que l’ajout des cousins quand 

on a les oncles n’apporte pas d’éléments nettement contributifs. En conditionnant par la présence d’au 

moins un malade par famille, le verdict est quasiment identique avec un bénéfice accru toutefois avec 

l’ajout des cousins, mais une légère dégradation globale des prédicteurs. On reviendra ultérieurement 

sur ce phénomène peu intuitif. 

 

6.1.4.5 Asymétrie de l’arbre 

 

On se place dans le cas extrême où il manque toute information phénotypique sur le père ou la mère 

ainsi que toute leur ascendance. Est-ce alors illusoire d’espérer un pronostic de mutation ? Nous 

comparons les prédicteurs associés  des trois arbres suivants : 

 La famille « asym » formée du père et des grands et arrière-grands-parents paternels 

 La famille « Grd grd par. » avec les grands et arrière-grands-parents des deux côtés.  

 La famille « Grd par. » avec grands-parents mais sans arrière-grands-parents des deux côtés. 

Les courbes ROC suivantes sont obtenues : 
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Figure 58 : Effet de l’asymétrie sur la performance du prédicteur (contexte : 1 mutation et un 
enfant par couple) 

La perte de symétrie induit donc bien une perte d’information importante par rapport à un arbre avec 

ses deux branches, ce à quoi on pouvait s’attendre, l’arbre asymétrique produisant une courbe Roc 

analogue à un arbre symétrique avec une génération de moins. 

 

6.1.4.6 Ascendants contre descendants 

 

Nous avons affirmé précédemment que les prédictions utilisant les descendants devaient être moins 

bonnes que celles incluant les ascendants puisque les générations récentes sont moins longtemps 

exposées au risque de maladie. Nous avons testé cette affirmation et voici le résultat dans le contexte 

standard (A) et dans celui du conditionnement d’au moins un cas de maladie par arbre (B) : 
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Figure 59 : comparaison des prédicteurs selon que l’arbre contient plutôt des générations 
ascendantes ou descendantes et selon que l’on "force" (B) ou non (A) l’occurrence 
d’au moins une maladie par arbre. 

 

Ces résultats vont à l’encontre de notre a priori. La prédiction utilisant les enfants ou petits-enfants est 

meilleure à nombre de membres par arbre identique. Peut-être cela se produit-il parce qu’un arbre 

contenant des enfants et/ou des petits impose une condition d’âge élevé chez l’individu 0. 

 

6.1.4.7 Influence des paramètres fmut, p0 et p1 

 

On constate que le prédicteur est d’autant meilleur, aussi bien en sensibilité qu’en spécificité, que la 

prévalence de la mutation est faible. Pour des arbres de type Reg(4, 2) contenant 22 individus, les cinq 

courbes ROC ci-dessous correspondent à des fréquences de mutation croissantes mais respectivement 

des aires sous la courbe (AUC) de plus en plus faibles : 
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Figure 60 : performance des prédicteurs selon la prévalence de la mutation (contexte : arbres à 
4 générations et deux enfants par couples, donc 22 individus) 

 

La pénétrance de la maladie K chez les porteurs de mutation est un autre paramètre du modèle. Nous 

avons testé des pénétrances p1 de 20%, 40% et 70% (similaire à celle des mutations BRCA). Mais de 

son côté, le risque p0 de survenue de la maladie chez les individus non mutés (wild type) au cours de 

sa vie peut varier grandement et nous avons testé des valeurs allant de  0.05% à 10% : 

 

 

Figure 61 : influence sur la prédiction de la pénétrance de la mutation délétère (A) ou de son 
incidence au cours de la vie des individus non mutés (B).  
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Il ressort qu’une pénétrance élevée en cas de mutation améliore la qualité du prédicteur tandis qu’à 

l’inverse, une incidence plus élevée de la maladie dans la population générale minore cette qualité. En 

clair, plus grand est l’écart entre la pénétrance et l’incidence de la maladie quel que soit l’âge et 

meilleur devient le prédicteur. 

Au total ces effets sont bien conformes à ce que l’on attend : plus la maladie K se cantonne aux 

individus mutés et plus la prédiction est facile. Toutefois ces paramètres n’ont pas tous la même 

influence. L’incidence de la maladie chez les individus sains n’est guère influente alors que la 

pénétrance chez les porteurs de mutation a une forte répercussion sur la performance du pronostic. 

La fréquence de mutation est aussi très influente et son sens de variation paraît moins intuitif : plus la 

mutation est fréquente et plus sa détection est difficile.  

 

6.1.4.8 Influence du conditionnement 

 

Comme le pronostic individuel de mutation est prioritairement proposé aux familles à risque, c’est à 

dire celles qui présentent déjà un certain nombre de cas de la maladie, il paraît intéressant de voir 

comment évoluent les performances du prédicteur quand on conditionne par le nombre total de 

malades dans la famille. Concrètement pour une famille Reg(4, 2) à 22 individus, dont on sait qu’elle 

permet de très bonnes performances, nous "forçons" le nombre minimal de malades successivement 

à 0, 1, 2 ou 3 et nous obtenons les courbes ROC suivantes : 

  

Figure 62 : Performance du prédicteur en fonction du conditionnement du nombre minimal de 
cas de maladie par famille (contexte : arbre Reg(4, 2), une mutation délétère) 

Les deux premières courbes sont superposées et ne se distinguent guère. On remarque qu’au-delà de 

1 cas de maladie, le conditionnement diminue l’efficacité du prédicteur, ce qui en fin de compte est 

assez logique car il devient de plus en plus difficile pour lui de distinguer entre les familles mutées des 

autres dès lors que ces dernières ont systématiquement des cas de maladie. 
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6.1.4.9 Conclusion sur l’arbitrage coût/efficacité 

 

Les expérimentations menées précédemment sur des arbres généalogiques de taille croissante 

montrent qu’il existe une taille optimale pour l’optimisation de la prédiction. Cette notion d’optimum 

est renforcée par l’accroissement du coût de calcul avec la taille des arbres, qui peut donc décaler 

l’optimum pratique vers une taille encore un peu moins importante. Une différence doit aussi être 

faite relativement au coût de collecte des phénotypes, selon que les données soient pré-existantes 

dans une base de données ou recueillies spécialement pour le diagnostic de mutation. Typiquement, 

on cherchera à renseigner parents, grands-parents et arrière-grands-parents. Cette lignée ancestrale 

peut être complétée, quoique avec un gain de performance relatif. Il faut sans doute éviter d’aller trop 

loin sous peine de faire plutôt moins bien, comme illustré par les trois courbes ROC ci-dessous :  

 

Figure 63 : performance du prédicteur selon que la taille des arbres simulés passe de 15 
membres à 22 membres puis à 42 membres 

  

On constate sur cette figure qu’on n’obtient plus de gain en ajoutant les 20 derniers membres, ce qui 

suggère qu’une recherche très exhaustive des apparentés collatéraux peut être plus un coût qu’une 

source d’information utile. 

Ces arbres sont représentés de manière emboitée dans le schéma suivant : 
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Figure 64 : Les trois arbres emboités correspondant aux courbes ROC ci-dessus : 15 membres 
en rose pour l’arbre de base, + 7 membres en bleu pour le deuxième (N = 22) et enfin 
+ 20 membres en gris pour le dernier (N = 42)  

 

6.1.5 Généralisation et prolongements 
 

6.1.5.1 Modèle à deux mutations 
 

Dans ce modèle, deux mutations à effet croisé sont implémentées. On pourrait sans doute les appeler 

des polymorphismes car séparément, elles n’ont qu’une pénétrance minime et aucun impact sur l’âge 

de déclaration, mais quand elles sont présentes ensemble dans le génome, le risque de cancer 

augmente considérablement ainsi que sa précocité, avec une pénétrance similaire aux précédents 

modèles à mutation simple. Le phénotype est donc régi de façon similaire, mais ce n’est pas la présence 

d’une mutation qui génère le sur-risque mas la présence simultanée des deux. 

La différence entre les modèles simple et double réside dans la transmission des mutations qui certes, 

obéit aux lois de Mendel, mais aboutit à des caractéristiques différentes. Ainsi, dans le modèle double 

nous considérons que le génome d’un individu prend ses valeurs dans un ensemble de 4 éléments : 

{ normal, muté 1, muté 2, muté 1 et 2 } = { (0, 0), (1, 0), (0, 1), (1, 1) } 
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Pour chaque mutation 1 ou 2, la probabilité de transmission des parents à leurs enfants est toujours 

régie par le Tableau 18. Dans le modèle à mutation simple, on avait vu qu’en enfant de deux parents 

porteurs de la même mutation hétérozygote a la probabilité 3/4 d’être porteur. Dans le modèle à 

double mutation, un enfant dont les deux parents sont doublement muté (toujours de manière 

hétérozygote), n’a maintenant plus qu’une probabilité (3/4)²  0.56 d’être à son tour doublement 

muté. Notons que nous continuons à ne considérer que les mutations hétérozygotes en ignorant les 

cas homozygotes, censés auparavant être létaux. Mais dans le cas de polymorphismes non 

franchement délétères, les possibilités d’homozygotie pourraient légitimement être aussi considérées. 

Cela compliquerait d’autant les modèles i  sans vraisemblablement apporter d’information 

supplémentaire aussi les avons-nous écartées. 

Les paramètres de ce modèle à double mutation sont de ce fait un peu plus nombreux, à savoir : 

 La fréquence de la mutation 1 dans la population générale, fmut1 

 La fréquence de la mutation 2 dans la population générale, fmut2 

 La pénétrance de K pour les sujets non mutés, p0 

 La pénétrance de K pour les sujets mutés 1 uniquement, p1 

 La pénétrance de K pour les sujets mutés 2 uniquement, p2 

 La pénétrance de K pour les sujets doublement mutés, p1,2 

Dans les cas étudiés ci-après, les valeurs de p0, p1 et p2 sont proches est faibles tandis que la valeur de 

p1,2 est élevée. Quant à la loi de l’âge de déclaration, elle est supposée identique, pour les porteurs de 

double mutation au cas des porteurs de mutation simple des chapitres précédents. Le problème 

revient donc à la prédiction de l’état doublement muté qui est le seul à constituer un risque significatif 

de maladie. La formule de probabilité de double mutation est une adaptation évidente du modèle à 

mutation simple (1).  

 

(3)  𝑃 (𝐺(𝑖) = (1, 1) | 𝐹) =  
1

1+ 
𝑛𝑢𝑚é𝑟𝑎𝑡𝑒𝑢𝑟

𝑑é𝑛𝑜𝑚𝑖𝑛𝑎𝑡𝑒𝑢𝑟

 

Où 

  𝑛𝑢𝑚é𝑟𝑎𝑡𝑒𝑢𝑟 =  ∑ 𝑃(𝐹|𝐺 = 𝑔) 𝑃(𝐺 = 𝑔)𝑔∶𝑔(𝑖)≠(1,1)    

Et  

  𝑑é𝑛𝑜𝑚𝑖𝑛𝑎𝑡𝑒𝑢𝑟 =  ∑ 𝑃(𝐹|𝐺 = 𝑔) 𝑃(𝐺 = 𝑔)𝑔∶𝑔(𝑖)=(1,1)   

Dans ce modèle à deux mutations, le nombre de génotypes à scanner dans la méthode par force brute 

est 4N ou N désigne la taille de l’arbre. Donc, hormis pour des arbres de taille extrêmement réduite, la 

méthode par simulation doit lui être préférée et s’écrit comme variante évidente de (2).  

Les performances obtenues dans ce modèle à deux mutations sont globalement un peu moins bonnes 

que dans le modèle à une mutation. Mais les phénomènes décrits précédemment persistent. En 

particulier la performance atteint un optimum pratique autour d’une quinzaine d’individus comme le 

montre le peu de gain d’efficacité lors du passage à 22 membres puis une perte en passant à 42 dans 

le graphique suivant : 

                                                             
i En particulier il faudrait statuer sur le caractère létal ou non d’une double homozygotie, sur une différence de 
pénétrance selon qu’une des deux mutations est homozygote ou non, etc. 
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Figure 65 : comparaison de la performance du prédicteur selon le nombre de membres inclus 
par arbre (contexte : deux mutations interagissant et conditionnement d’au moins un 
cas de maladie par arbre) 

 

6.1.5.2 Autres prédicteurs 

 

Le calcul de la probabilité du génotype conditionnellement au phénotype est l’estimation la plus fiable 

du risque de mutation pour un individu. Toutefois d’autres prédicteurs se présentent naturellement à 

l’esprit. Compte tenu de la popularité des méthodes de maximisation de vraisemblance, un prédicteur 

pourrait être la valeur du génome qui maximise la vraisemblance d’un phénotype. Pour de petites 

familles, ce calcul de maximisation peut être fait par force brute, mais pour des tailles plus réalistes, il 

faut s’orienter vers un algorithme de recuit simuléi. Plaçons-nous dans le cas du modèle à mutation 

unique et notons F [resp. G] la variable qui compile les phénotypes [resp. génotypes] des individus de 

la famille. Nous notons toujours n°0 l’individu pour lequel le pronostic doit être fait. Désignons par 𝐺0 

et 𝐺1 respectivement les génotypes qui maximisent la vraisemblance du phénotype avec l’individu 0 

non-muté ou muté respectivement, i.e. : 

 

𝐿(𝐹|𝐺 =  𝐺𝑖) = max{ 𝐿(𝐹|𝐺 = 𝑔); 𝑔(0) = 𝑖}      𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑖 ∈ {0,1} 

 

                                                             
i Le recuit simulé est une méthode de programmation empirique inspirée d'un processus utilisé en métallurgie 
où l’on alterne des cycles de refroidissement lent et de réchauffage (recuit) qui ont pour effet de minimiser 
l'énergie du matériau. Cette méthode est transposée en optimisation pour trouver les extrema d'une fonction. 
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Un prédicteur naturel de mutation est : 

𝑝1 =  1
{ 𝐿(𝐹|�̂�1) ≥ 𝐿(𝐹|�̂�0) }

 

 

C’est à dire que l’état mutationnel de l’individu 0 serait celui constaté dans le génome qui rend le 

phénotype le plus probable. Malheureusement, les performances de ce prédicteur sont 

catastrophiques. On peut le modifier pour obtenir une variante utilisable en introduisant 

 

𝑝𝑠 = 1
{ 𝐿(𝐹|�̂�1) ≥ 𝑠 𝐿(𝐹|�̂�0) }

 

 

où s est un seuil à ajuster. On obtient ainsi par variation de s une famille de prédicteurs basée sur le 

rapport de vraisemblance. Dans le cas de petits arbres généalogiques, ces prédicteurs obtiennent des 

résultats très proches de la prédiction par seuillage de la probabilité conditionnelle que nous avons 

utilisée jusqu’à présent. En effet, sur le graphe ci-dessous, les courbes ROC obtenues par méthode de 

force brute pour chacun des deux types de prédicteur se confondent. Il en est de même pour la courbe 

relative au prédicteur par seuillage de la probabilité conditionnelle, mais cette fois calculée par 

simulation.  

 

 

 

Figure 66 : comparaison de la performance des deux prédicteurs (seuillage de la probabilité 
conditionnelle ou rapport de vraisemblance) obtenus soit par force brute, soit par 
recuit simulé (ann. pour simulated annealing) (contexte : familles Reg(3, 1) de 7 
individus donc et une mutation délétère) 
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Dans le cas de la maximisation de la vraisemblance du génome par recuit simulé, le résultat est moins 

bon et il faut certainement conclure que ce recuit simulé doit être amélioré soit dans le choix du noyau 

d’exploration de l’espace des génomes, soit dans le réglage du schéma de température (nombre de 

longueur des paliers de température). 

Dans le cas du conditionnement à au moins un cas de maladie on obtient comme on l’a déjà vu des 

performances inférieures mais selon une hiérarchie identique : 

 

Figure 67 : comparaison de la performance des deux prédicteurs (seuillage de la probabilité 
conditionnelle ou rapport de vraisemblance) obtenus soit par force brute, soit par 
recuit simulé (contexte : familles Reg(3, 1) de 7 individus donc et une mutation 
délétère mais conditionnement d’au moins un cas de maladie par arbre) 

Pour une famille plus nombreuse comme Reg(4,2) ayant 22 individus, il faut renoncer à la méthode 

par force brute et la comparaison se fait entre simulation pour le prédicteur associé à la probabilité 

conditionnelle et recuit simulé pour le prédicteur associé au rapport de vraisemblances des génotypes 

optimaux : 
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Figure 68 : comparaison de la performance des deux prédicteurs (seuillage de la probabilité 
conditionnelle ou rapport de vraisemblance) obtenus par recuit simulé (contexte : 
familles Reg(4, 2) de 22 individus donc et une mutation délétère 

 

Ce résultat signifie soit que le prédicteur par rapport de vraisemblance est moins bon quand la taille 

de l’arbre augmente, soit que son calcul par recuit simulé est à perfectionner. Cette question reste 

ouverte pour le moment. 

 

6.1.6 Compléments envisagés 
 

Nous avons limité l’énoncé de nos résultats aux cas qui nous paraissaient les plus intéressants. Le temps de 

calcul est aussi un facteur limitant car pour obtenir les courbes ROC régulières comme ci-dessus et – 

espérons-le – fiables, le temps de calcul se compte en heures voire en jours. Cela dit, divers compléments 

sont envisageables : 

 Reprendre dans le modèle à double mutation la totalité des expérimentations faites en cas de 

mutation simple 

 Evaluer un modèle à double mutation avec prise en compte des mutations homozygotes 

 Améliorer la méthode de recuit relative au prédicteur basé sur le rapport de vraisemblances pour 

qu’elle égale la méthode par force brute dans le cas où cette dernière est envisageable.  

 Examiner la sensibilité des prédicteurs aux erreurs d’estimation des paramètres ou même au 

changement de modèle, c’est à dire simuler des familles selon le modèle à une mutation et les 

analyser avec le modèle pour deux mutations, et inversement. 
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6.2 Algorithmes statistiques pour l’analyse des mutations génétiques délétères 
 

Nous avons porté l’attention dans le chapitre précédent sur les caractéristiques morphologiques des 

arbres généalogiques et de leurs impacts sur la performance de la prédiction du génotype connaissant 

le phénotype. Dans ce chapitre, nous allons revenir au cœur de la problématique en laissant de côté 

ces aspects morphologiques, et utiliser certains algorithmes susceptibles de permettre une prédiction 

mutationnelle optimisée. 

A partir de familles à géométrie tout d’abord invariable, ces algorithmes seront testés dans trois cas 

de figure différents (modalités) déjà envisagés plus haut :  

 absence de mutation délétère en dépit de la présence de cancers sporadiques (0) 

 phénotype cancéreux causé par une unique mutation très pénétrante  et favorisant la 

déclaration de la maladie à un âge précoce (1) 

 phénotype cancéreux causé par l’interaction entre un gène muté peu fréquent et délétère s’il 

se trouve en présence d’un polymorphisme bénin beaucoup plus fréquent, lui (2). 

Ils viseront à répondre à deux questions en particulier : 

 est-il possible de sélectionner, entre les modalités 0, 1 ou 2, celui correspondant au génotype 

qui aura été paramétré, ce avec une bonne fiabilité et dans le cadre d’un échantillon de taille 

réaliste ? 

 Peut-on obtenir des estimateurs corrects des paramètres ? 

 

6.2.1 Méthode de validation des algorithmes 
 

Comme précédemment, pour tester les algorithmes, il faut générer aléatoirement plusieurs centaines 

de jeux de données formés d’un grand nombre de familles décrites par leur arbre généalogique. Ces 

arbres seront de forme régulière afin de pouvoir évaluer la dépendance de nos algorithmes vis à vis 

des caractéristiques géométriques de ces arbres. Typiquement et à l’instar de ce qui a été réalisé dans 

le chapitre précédent, on fera varier deux paramètres : le nombre de générations entre 2 et 5 et le 

nombre d’enfants par couples entre 2 et 4. Pour chacun de ces jeux de données, les paramètres 

phénotypiques sont tirés au sort en fonction du génotype choisi et avec les mêmes règles quant à la 

pénétrance et l’âge de déclaration que ci-dessus. On effectue ensuite les itérations nécessaires pour 

étudier comment les algorithmes décident si les données relèvent de la modalité 0, 1 ou 2. Enfin les 

erreurs relatives d’estimation sont mesurées. 

Deux approches mathématiques, détaillées plus bas) sont utilisées :  

 Une première que nous appellerons « minimisation de distance » qui consiste à choisir le 

modèle et les paramètres qui s’adaptent le mieux aux données relativement à un résumé 

statistiques de ces données (décrit plus bas) 

 Une seconde basée sur un réseau de neurones pour classifier nos jeux de données comme 

relevant des modèles 0, 1 ou 2. 

Il faut noter que ces méthodes ont leurs avantages respectifs que nous détaillerons ultérieurement. 

Par ailleurs, la mise en œuvre pratique de chacune d’elles impose de nombreux choix techniques 

comme celui du résumé statistique, de la dimension de l’espace des paramètres, du réglage de 

nombreux paramètres de fonctionnement des algorithmes (caractéristiques du réseau neuronal, 
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algorithme de recherche du minimum, nombre de simulations pour les répliques, etc.). Les résultats 

présentés ci-dessous peuvent donc relever de différentes variantes car il n’est pas possible de tout 

recalculer à chaque nouvelle version. En particulier, certaines simulations dans la phase de validation 

d’algorithmes ont nécessité des temps de calcul de l’ordre plusieurs semaines sur des machines de 

niveau standard. Par contre, les algorithmes implémentés pour la phase décisionnelle où ils sont 

censés servir, ont des durées d’exécution très acceptables. 

 

6.2.2 Présentation détaillée des modèles et des données 
 

6.2.2.1 Généralités sur les données 

 

Le terme « données » est un terme ambigu car il peut recouvrir à la fois des données réelles (issues de 

bases de données) auxquelles l’algorithme devra finalement s’appliquer et les données « simulées » 

de manière aussi réaliste que possible servant à paramétrer, évaluer et valider l’algorithme. De même 

les données réelles peuvent recouvrer diverses formes selon leur origine, et leur variété peut 

introduire des complications pour l’algorithme qui s’avèrent parfois très pénalisantes. En particulier, 

au niveau des arbres généalogiques, on peut redouter d’avoir à prendre en compte des formes et des 

tailles très variables. 

Il s’ensuit que dans un premier temps, nous devons discuter le fonctionnement et la performance des 

approches sur des données « génériques » que l’on peut assez facilement simuler avec des 

caractéristiques totalement explicites. Toutefois, les algorithmes doivent être conçus pour s’adapter à 

tout type de données et, en particulier, être robustes face à une grande variété d’arbres 

généalogiques. Ce sont ces données génériques que l’on appelle ici données « réalistes » par 

opposition à d’autres jeux de données simplifiés permettant de calibrer nos modèles. Un bon exemple 

de données réalistes est fourni par notre générateur d’arbres POLYGENE (cf. chapitre 2). 

Dans ce chapitre, les arbres simulés  ont des génotypes obtenus de la façon suivante : les individus 

n’ayant pas de parents identifiés ont des génotypes tirés au hasard avec la fréquence de mutation qui 

est un des paramètres du modèle. Pour les individus qui ont des parents, le génotype est obtenu par 

les lois de Mendel (simplifiées) telles qu’explicitées précédemment. Une fois le génotype obtenu, on 

génère le phénotype avec les lois décrites au § 6.1.1. Enfin, selon le type de conditionnement (présence 

obligatoire ou non d’au moins x cas malades), on applique une méthode n’acceptant que les tirages 

qui présentent le nombre minimal requis. Ce conditionnement, rappelons-le, est nécessaire pour 

compenser le biais de sélection qui préside à l’établissement de toute base de données clinique dans 

un hôpital ou un centre de lutte contre le cancer. Les familles étant constituées à partir le plus souvent 

de patients venant se faire traiter pour leur maladie, on dispose donc de familles avec au minimum 1 

cas de maladie, en l’occurrence le cas index. On peut même fixer cette limite basse au-delà de 1 car si 

les patients consultent, c’est parce qu’il y a d’autres cas de maladie dans leur famille. Dans la pratique 

des expérimentations numérique, nous conditionnons souvent par un nombre minimal  de 1 pour les 

petites familles, 2 voire 3 pour les arbres de plus grande taille.  
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6.2.2.2 Géométrie des arbres généalogiques 

 

Comme nous l’avons montré précédemment, un arbre symétrique (c’est à dire avec les branches 

maternelle et paternelle) est plus adapté à la validation méthodologique car plus informatif. Nous 

choisissons donc des arbres simulés de forme régulière appartenant à un catalogue fixé de sorte qu’il 

soit possible aussi d’évaluer certaines variations de forme (nombre de générations, nombre d’enfants 

par couple) sur la performance des algorithmes. Si l’on emploie la terminologie définie au paragraphe 

6.1.3, nous utiliserons pour ce travail les arbres réguliers possédant entre 2 et 5 générations et entre 

1 et 4 enfants par couple, donc des arbres allant de Reg(2, 1) à Reg(5, 4). 

 

6.2.2.3 Phénotype et génotype 

 

L’objectif est toujours de déterminer le génotype à partir du phénotype, ce dernier étant censé être le 

seul connu. Ce phénotype comprend le fait d’avoir développé ou non la maladie K et son âge de 

survenue. Cet âge est important car dans les familles porteuses de mutation délétère, il correspond à 

la durée d’exposition de l’individu au risque familial de maladie. Pour les cancers sporadiques, il y a 

peu ou prou la même correspondance, avec une loi de l’âge beaucoup plus reculée et une probabilité 

d’occurrence de beaucoup inférieure. Voici ci-dessous une représentation de la loi de l’âge utilisée 

dans ces deux cas de cancer : 

 

 

Figure 69 : loi de l’âge de déclaration de la maladie pour les individus mutés (en rouge) et pour 
les non mutés (en bleu) avec l’étendue de variation possible des points charnières. 

 

Cette loi de l’âge garde une forme cumulative conforme aux distributions que l’on constate dans le 

cadre habituel des cancers, ainsi que le montrent les courbes suivantes inspirées des statistiques 

réelles tirées de la base de données oncogénétique du Centre Jean Perrin portant sur plusieurs milliers 
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de familles. Elles concernent la prédisposition sein/ovaire avec d’un côté les femmes porteuses d’une 

mutation sur les gènes BRCA et de l’autre celles qui sont exemptes de ces mutations malgré le fait 

qu’elles ont été retrouvées dans leur famille.  

 

Figure 70 : loi de l’âge de déclaration du cancer calculées à partir de la BdD oncogénétique 
selon que les femmes sont porteuses d’une mutation BRCA (courbes en jaune) ou 
non (courbes en bleu).  
A : courbes brutes et B : courbes débruitées et lissées 

 

Les modèles paramétrés sont une approximation affine de deux courbes brutes, où certains points de 

cette ligne polygonale sont rendus mobiles. Les variations sont telles que la maladie, malgré cette 

correction, reste nettement plus probable à un âge précoce dans le cas muté que dans le cas non muté. 

 

Toutefois nous avons autorisé une variabilité des points charnières. Nous avons veillé à ce que les 

variations de ces points charnières dans nos algorithmes permettent de maintenir entre les sujets 

mutés et les autres une différenciation nette de déclaration de la maladie. Cela donne ainsi deux 

familles de lois de probabilité cumulatives qui nous pouvons représenter comme ci-dessous :  

 

Figure 71 : familles de lois de probabilité cumulatives de l’âge de survenue du cancer selon que 
les individus sont mutés ou non 
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Les paramètres utilisés dans ce chapitre dans le cas des situations à une ou deux mutations sont les 

mêmes que ceux décrits aux § 6.1.1 et 6.1.5. On notera que pour simplifier l’espace des paramètres 

dans le modèle à 2 mutations en interaction, on peut figer les rapports de pénétrance p1/p0 et p2/p0 

autour de la valeur 1, si l’on considère qu’il faut nécessairement être porteur des deux mutations pour 

avoir un risque plus élevé de maladie.  

D’une manière générale, les connaissances épidémiologiques nous permettent au moins de décider 

d’intervalles de variation raisonnables pour ces paramètres. Une approche plus bayésienne serait de 

formuler une loi a priori sur ces paramètres mais nous n’avons pas suivi cette démarche compte tenu 

du contexte dans lequel ce travail pourrait servir. En effet, les mutations concernées qu’elles soient 

délétères seules ou via des interactions, n’ont pas besoin d’être connues car les données n’incluent 

aucun génotype d’individu. Il serait donc illogique de supposer une connaissance statistique de ces 

mutations. Notons aussi que les fréquences des mutations fmut,  f1 ou f2 dans la population générale ne 

doivent pas être mal interprétées. En effet les bases de données d’un hôpital ou d’un centre de 

recherche oncogénétique sont exposées au biais de sélection de contenir essentiellement des familles 

victimes de la maladie K. Il en résulte que pour un individu pris au hasard dans la base de données, la 

proportion de porteurs de mutation est sensiblement supérieure à celle que l’on trouverait dans la 

population générale. Cet effet sera illustré par des valeurs numériques dans la sous-section (6.2.9). 

Dans nos algorithmes, les familles que nous simulons utilisent donc les paramètres fmut,  f1 ou f2 valables 

pour la population générale mais nous imposons à ces familles de contenir un ou plusieurs cas de 

maladie K (selon la taille des arbres généalogiques générés). 

Enfin, la maladie K est supposée, encore une fois, de type unique : on ignore en particulier les variations 

histologiques des cancers qui sont autant d’informations importantes dans la qualification habituelle 

du risque familial en consultation oncogénétique. Toutefois deux localisations différentes seront 

testées au final, d’abord la susceptibilité sein/ovaire et le syndrome de Lynch (côlon) ceci afin d’évaluer 

les approches sur des risques concernant principalement un sexe ou bien les deux. 

Quant à lui, le génotype est caractérisé par des mutations hétérozygotes, comme précédemment, et 

la transmission de ces mutations entre parents et enfants suit la loi de Mendel avec les probabilités 

décrites au Tableau 18. 

 

6.2.3 Principe de fonctionnement de nos algorithmes 
 

Deux approches mathématiques sont utilisées, une première par minimisation de la distance entre les 

données réalistes et d’autres répliquées par nos algorithmes, puis une seconde basée sur un réseau 

de neurones. 

6.2.3.1 Approche par minimisation de distance 

 

Pour tout jeu de données, l’algorithme va apporter trois informations :  

(1) Une estimation des paramètres les plus pertinents dans les modèles 0, 1 ou 2 quant à leur 

aptitude à représenter les données 

(2) Le calcul de la distance du jeu de données réalistes à ces jeux générés par algorithme selon un 

résumé statistique 

(3) La sélection du modèle représentant le mieux le jeu initial de données comme étant celui de 

distance minimale avec estimation des paramètres correspondants. 
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Le point fondamental est que l’algorithme fonde sa décision exclusivement sur l’examen de plusieurs 

statistiques mesurées sur le jeu de données. Nous appelons ces statistiques « le résumé statistique des 

données » ; elles ont une interprétation relativement simple qui sera détaillée plus loin. Elles peuvent 

être calculées facilement sur tout jeu de données réalistes voire réelles, ce directement par le système 

de gestion de base de données. Dans le cas très particulier où tous les arbres généalogiques seraient 

identiques, l’importation des données pourrait ne consister en tout et pour tout qu’en l’entrée des 

valeurs de ces statistiques dans l’algorithme décisionnel qui nécessite, lui, d’être codé en langage 

suffisamment évolué (Python en ce qui nous concerne). Dans le cas de données réelles où la variabilité 

des arbres généalogiques est importante, il faut a priori importer les données correspondantes, codées 

sous une forme adéquate, puis calculer les résumés statistiques. 

Notons dataN, les données correspondant à N familles et S(dataN) le résumé statistique de ces données 

qui prend ses valeurs dans un espace de dimension d, quel que soit le modèle. Indexons par 𝑚 ∈

{0, 1, 2} les trois modalités que nous souhaitons considérer, par 𝜏𝑚  le domaine de variation de leurs 

paramètres inclus dans R² pour m = 0, R3 pour m = 1 et R6 pour m = 2 et par 𝑃𝜃
𝑚 la loi de probabilité 

induite par la modalité m pour une valeur de 𝜃 ∈ 𝜏𝑚 de ses paramètres. 

En s’inspirant de la classique méthode des moments, pour chaque modalité m, on pourrait souhaiter 

estimer les paramètres par l’estimateur 𝜃 tel que : 

   𝑆(𝑑𝑎𝑡𝑎𝑁) =  𝐸
�̂�0

𝑚0[𝑆] 

Toutefois, si 𝑆(𝑑𝑎𝑡𝑎𝑁)  tend vers 𝐸�̂�
𝑚[𝑆]  pour les vraies valeurs 𝑚0 𝑒𝑡 𝜃0  quand N devient 

grand, rien n’assure qu’à un rang fini N, cette équation admette une solution ni qu’elle soit 

unique. Nous introduisons donc pour 𝑚 ∈ {0, 1, 2}, le meilleur jeu de paramètres représentant les 

données dans la modalité m comme étant la valeur  𝜃𝑚 de 𝜃 ∈ 𝜏𝑚 qui minimise : 

    𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑆(𝑑𝑎𝑡𝑎𝑁), 𝐸𝜃
𝑚[𝑆]) 

où dist(., .) est une distance à préciser sur Rd dans lequel le résumé statistique prend ses 

valeurs. Dans cette version, l’existence du minimum  est garantie dès que 𝐸𝜃
𝑚[𝑆] est continu 

par rapport au paramètre 𝜃 variant dans un domaine fermé et borné 𝜏𝑚  mais l’unicité n’est 

pas garantie a priori. 

Malheureusement, il n’y a pas d’espoir de disposer de formules explicites pour 𝐸𝜃
𝑚[𝑆] qui ne 

pourra, en réalité, n’être approché que par simulation en calculant 𝑆(𝑔𝑒𝑛𝑑𝑎𝑡𝑎𝑁′)  où 

gendataN’ sont les données issues de N’ arbres généalogiques de la loi 𝑃𝜃
𝑚. Nous allons donc 

considérer pour tout m la valeur 𝜃𝑚 qui minimise  

   𝑑𝑖𝑠𝑡 (𝑆(𝑑𝑎𝑡𝑎𝑁),  𝑆(𝑔𝑒𝑛𝑑𝑎𝑡𝑎
𝑁′)) 

où  𝑔𝑒𝑛𝑑𝑎𝑡𝑎𝑁′  provient d’un jeu de N’ arbres générées selon la loi 𝑃𝜃
𝑚. Cette valeur n’est donc pas 

univoque car elle dépend des tirages aléatoires 𝑆(𝑔𝑒𝑛𝑑𝑎𝑡𝑎𝑁′)  que l’on obtient sous les 

différentes lois 𝑃𝜃
𝑚, 𝜃 𝜖 𝜏𝑚 . Toutefois, N’ étant notre choix, nous contrôlons la proximité entre 

𝑆(𝑔𝑒𝑛𝑑𝑎𝑡𝑎𝑁) 𝑒𝑡 𝐸𝜃
𝑚[𝑆]. 

Ainsi la recherche de minimum s’effectue selon un certain algorithme numérique que nous 

préciserons et pour lequel la fonction objectif est bruitée aléatoirement. 
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La dernière étape est la sélection de la meilleure modalité qui consiste simplement à choisir 

la modalité présentant la distance minimale aux données dans le sens ci-dessus. L’algorithme 

comporte donc deux choix principaux :  

 Celui du résumé statistique 

 Celui de l’algorithme de minimisation 

Le résumé statistique doit prendre ses valeurs dans un espace de dimension d suffisamment grande 

pour espérer que l’application 𝜃 → 𝐸𝜃
𝑚[𝑆]  soit injective. Typiquement, nous prenons d 

strictement supérieur au nombre de paramètres maximal. 

L’algorithme de minimisation que nous devons mettre en place a une fonction objectif 

aléatoirement bruitée ce qui exclut les algorithmes classiques des cas différentiables. Nous 

procédons en deux temps : 

 La recherche systématique sur un réseau pour déterminer les zones de faible valeur 

 Une recherche plus précise par marche aléatoire sur les zones trouvées précédemment 

Dans le premier temps de cette méthode, on peut se contenter de calculer  𝑆(𝑔𝑒𝑛𝑑𝑎𝑡𝑎𝑁′) pour une 

petite valeur de N’ car peu de précision est requise.  Cela est heureux car dans cette étape le nombre 

de points augmente rapidement en fonction du nombre de mailles k sur chaque paramètre, par 

exemple par k6 pour la modalité 2 qui peut avoir jusqu’à 6 paramètres (voire 3 paramètres en plus sur 

les lois). La seconde étape affine le résultat en partant des meilleurs jeux de paramètres trouvés dans 

la première étape par une marche au hasard autour de cette position. Compte tenu du bruit affectant 

la fonction objectif notamment dans la première phase, l’algorithme se doit d’explorer plusieurs des 

meilleures valeurs obtenues. 

Il y a donc un certain nombre de paramètres à calibrer dans cet algorithme de recherche de minimum : 

 Le nombre de simulations pour la première phase qui ne doit pas être trop grand 

 Le nombre de points calculés dans l’espace des paramètres, dans la première phase 

 Le nombre de points sélectionnés à l’issue de cette première étape 

 Le nombre de simulation N’ dans la seconde phase 

 Le nombre de pas de la marche aléatoire que l’on fait ensuite autour de chaque point 

sélectionné 

 La taille de ces pas qui évolue progressivement à la baisse 

 Le résultat final adopté : réel minimum ou moyenne des k meilleurs avec k à choisir 

On peut identifier différentes sources d’erreur qui se présentent dans la démarche décrite 

précédemment. D'abord 𝑆(𝑑𝑎𝑡𝑎𝑁)  est une approximation de 𝐸𝜃0

𝑚0[𝑆]  où 𝑚0 𝑒𝑡 𝜃0  sont les vraies 

valeurs, à l’ordre 1 / √𝑁 pour une valeur de N qui est dictée par les données disponibles. Le tableau 

qui suit confirme ce fait : il donne pour 𝑚0 ∈ {0, 1, 2} les valeurs moyennes de 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝑆𝑁  , 𝑆′
𝑁) où SN et 

S’N sont deux jeux de données indépendants selon la loi 𝑃𝜃0

𝑚0 avec 𝜃0 tiré uniformément dans 𝜏𝑚0
 et 

𝑁 ∈ {100, 1 000, 10 000} . Les arbres généalogiques comportent 4 générations et 3 enfants par 

couple : 
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Tableau 19 : influence du nombre d’arbres sur la distance moyenne entre données simulées et 
données issues des algorithmes. 

N 100 1000 10000 

m0 = 0 0.43 0.12 0.035 

m0 = 1 0.30 0.090 0.027 

m0 = 2 0.32 0.095 0.028 

 

Notons qu’une fois 𝑆(𝑑𝑎𝑡𝑎𝑁)  calculée, la valeur de N n’intervient plus dans la vitesse 

d’exécution de l’algorithme qui est ainsi meilleur mais pas plus lent si le nombre de données 

augmente. 

La recherche de minimum se base dans sa seconde étape sur une simulation à N’ pas. Compte 

tenu de la remarque précédente, il est raisonnable que N’ reste au plus dans l’ordre de N. 

L’idée  de moyenner au niveau du résultat final est de s’affranchir du bruit de simulation. 

La valeur des paramètres réalisant l’infimum de distance parmi tous les points où le calcul de 

distance a été fait sera notre estimateur des paramètres. Le problème d’existence du 

minimum de distance que nous évoquions précédemment est purement théorique puisque la 

machine arrivera à coup sûr à trouver le minimum parmi toutes les valeurs des paramètres 

qu’elle a essayé. Par contre, le problème de l’unicité et même de reproductibilité est réel. 

L’injectivité de la fonction 𝜃 → 𝐸𝜃
𝑚[𝑆]  est inconnue et, compte tenu du caractère aléatoire de 

la fonction 𝑑𝑖𝑠𝑡 (𝑆(𝑑𝑎𝑡𝑎𝑁),  𝑆(𝑔𝑒𝑛𝑑𝑎𝑡𝑎
𝑁′)) minimisée, le résultat obtenu est intrinsèquement 

aléatoire au-delà même l’incertitude numérique. 

 

6.2.3.2 Méthode par réseau de neurones 

 

La fonction 𝐸𝜃
𝑚[𝑆] →  𝜃   n’est pas plus calculable explicitement que la fonction 𝜃 → 𝐸𝜃

𝑚[𝑆] 

mais il est par contre tout à fait envisageable de la faire apprendre à un réseau de neurones. 

En fait, il s’agira d’entraîner le réseau de neurones sur la fonction 𝑆(𝑔𝑒𝑛𝑑𝑎𝑡𝑎𝑁′) →  𝜃. Dans 

cette phase d’apprentissage, la valeur de N’ n’est limitée que par le temps de calcul et la 

fonction 𝑆(𝑔𝑒𝑛𝑑𝑎𝑡𝑎𝑁′) peut approximer 𝐸𝜃
𝑚[𝑆] d’aussi près qu’on le souhaite. C’est à dire 

que, sur la structure généalogique dont on dispose, qu’elle soit simplifiée dans la phase 

théorique ou réelle dans la phase opérationnelle, on réplique les simulations un grand nombre 

de fois pour éliminer au maximum le bruit de simulation sur les statistiques 𝐸𝜃
𝑚[𝑆]. 

De plus, comme on dispose d’un modèle pour la génération des données « réalistes », les 

données d’apprentissage sont disponibles en quantité illimitée. Il en résultera probablement 

une performance en termes d’estimation des paramètres une performance qui devrait 

dépasser la méthode par minimisation de distance. 

Détaillons un peu les réseaux que nous utilisons. L’architecture est simple puisqu’elle consiste 

en quelques couches séquentielles : 

 Pour la modalité à 0 mutations, on utilise 2 couches cachées à 128 et 32 neurones 
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 Pour la modalité à 1 mutation, on utilise 4 couches à respectivement 64, 32, 16 et 8 

neurones 

 Pour la modalité à 2 mutations, on utilise 4 couches à 128, 64, 64 et 32 neurones. 

Dans tous les cas, on utilise la fonction d’activation relu et l’algorithme d’optimisation Adam. 

Les régresseurs cherchent à minimiser l’erreur relative (mean absolute percentage error), et 

le classificateur utilise l’entropie croisée (categorical cross-entropy) pour la fonction objectif. 

Etant donné le temps et les ressources de calcul, nous n’avons pas pu effectuer des tests 

exhaustifs quant aux différentes architectures. Cependant, dans notre expérimentation, on a 

observé que pour le modèle à 0 mutation, un réseau simple à 2 couches cachées fournit de 

meilleurs résultats qu’un réseau plus profond. Ce phénomène n’a pas été observé pour les 

réseaux à 1 ou 2 mutations. 

Les réseaux ont été entraînés sur un jeu de données de 25 000 observations simulées selon 

chacun des 3 modalités. Chaque simulation a été répliquée 500 fois afin d’obtenir des 

statistiques plus fiables. 

 

6.2.4 Performances en sélection de modèle par minimisation de distance 
 

Nous pouvons construire la matrice de confusion présentant la répartition des classements obtenus 

pour 100 jeux de données générés parmi les 3 modalités. Ces jeux comportaient chacun 1000 familles, 

donc 1000 arbres généalogiques de même forme comprenant des individus répartis sur 3 générations 

avec un nombre fixé de 2 enfants par couple, soit au total 10 000 individus par jeu.  

Tableau 20 : adéquation entre la modalité des jeux et le résultat donné par l’algorithme 

 Modalité des jeux / classement  0 1 2 

0 - pas de mutation 100 0 0 

1 - une mutation délétère 0 92 8 

2 - deux mutations interagissant 0 4 96 

 

Ce taux de bon classement montre l’efficacité de l’algorithme pour un nombre de données 

relativement faible dans un contexte de numérisation systématique des données médicales. En 

particulier, la modalité 0 (sans mutation) est très facilement discriminée. Si l’on fait jouer les 

paramètres des arbres, la reconnaissance de la modalité est optimale quand on a quatre générations 

et quatre enfants par couple :  
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Figure 72 : taux de bon classement des arbres selon le nombre de générations et le nombre 
d’enfants (contexte : une mutation) 

 

En dehors de tailles d’arbre réduites, la capacité de classement est excellente avec des valeurs typiques 

dépassant 85%. A l’instar de ce qui avait été remarqué dans le chapitre précédent, on note qu’une très 

grande taille de famille non seulement n’améliore les performances, mais tend à les dégrader. Une 

justification possible est que chaque individu supplémentaire apporte non seulement de l’information 

mais aussi de l’aléa et qu’une fois le modèle saturé, c’est cet aléa qui pénalise. 

Il en est de même pour distinguer les jeux de données simulés selon la 2ème modalité que l’algorithme 

reconnaît très fréquemment :  

 

Figure 73 : taux de bon classement des arbres selon le nombre de générations et le nombre 
d’enfants (contexte : 2 mutations interagissant) 

La saturation du modèle s’obtient dès la quatrième génération, quel que soit le nombre d’enfants (à 

partir de 2) : le taux de bien classé flirte alors avec le 100% 
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6.2.5 Performance de l’estimation paramétrique par minimisation de distance 
 

Simultanément à la détermination de la modalité qui se révèle comme on l’a vu ci-dessus très efficace, 

l’algorithme procède à l’estimation des paramètres. Nous rappelons que les tests ont été conduits en 

tirant au hasard ces paramètres et uniformément dans des intervalles assez larges. Cela permet de 

calculer l’erreur relative moyenne sur tous les jeux de données où l’algorithme a choisi la bonne 

modalité.  

Dans le cas de la modalité à une mutation, il y a 3 paramètres à estimer et l’erreur relative est 

moyennée sur ces 3 paramètres : 

Tableau 21 : Erreur moyenne sur les 3 paramètres dans le cas de la distinction des modalités 0 
et 1 

               Nombre d’enfants  

 nombre de générations             
2 enfants 3 enfants 4 enfants 

2 générations 40 % 28 % 20 % 

3 générations 18 % 17 % 15 % 

4 générations 11 % 11 % 11 % 

 

Dans le cas de la modalité à 2 mutations interagissant, il y a 6 paramètres (3 par mutation) et les erreurs 

moyennes sont données par le tableau suivant : 

Tableau 22 : Erreur moyenne sur les 6 paramètres en cas de modalité à 2 mutations 
interagissant 

               Nombre d’enfants  

 nombre de générations             
2 enfants 3 enfants 4 enfants 

2 générations 18 % 19 % 19 % 

3 générations 15 % 14 % 14 % 

4 générations 13 % 13 % 13 % 

 

On voit que si on exclut les arbres à 2 générations seulement, on obtient des estimations des 

paramètres qui semblent tout à fait appréciables dans le contexte oncogénétique applicatif. 

 

6.2.6 Estimation par réseau de neurone 
 

L’apprentissage se fait à l’aide des mêmes types d’arbre, de format fixe comportant 3 générations et 

2 enfants par couple et en conditionnant à au moins un malade par famille. Le tableau ci-dessous 

résume les résultats obtenus sur un échantillon test de valeurs du résumé statistique. Celui-ci est 

calculé comme précédemment pour la méthode par minimisation. 

Tableau 23 : Erreur d’estimation moyenne des paramètres par le réseau de neurones 

               modalité  0 1 2 

Erreur d’estimation (%) 19.3 % 5.6 % 11.6 % 

 

Pour la modalité sans mutation (0) qui est la moins bien estimée, d’autres techniques d’estimation 

seraient sûrement préférables, comme par exemple un estimateur à noyau pour la loi de l’âge de 
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déclaration. Le réseau de neurones s’applique aussi en classification (trouver la modalité). Nous allons 

détailler cela ci-dessous dans le cas moins académique d’une généalogie réelle. 

 

6.2.7 Résultats sur une base de données oncogénétique 
 

Nous avons fait fonctionner les algorithmes décrits précédemment sur un ensemble de 395 arbres 

généalogiques (anonymisés) provenant du service oncogénétique du Centre Jean Perrin. En tout, cela 

représente 11 700 individus appartenant à des familles de syndrome sein/ovaire : il s’agit là d’un 

exemple typique de situation à laquelle il était intéressant d’appliquer notre méthodologie. Cette 

étape nous permet aussi un étalonnage de la confiance à accorder à tout nouveau résultat. 

L’étape suivante est de tester le calibrage des modèles avec une nouvelle population où seuls les 

phénotypes sont connus dans un but désormais de classification.  

La version que nous testons dans ce qui suit est la version « spéciale syndrome sein/ovaire » que nous 

avons paramétrée pour s’adapter à ce cancer touchant presque exclusivement les femmes. Pour la 

structure héréditaire, les deux sexes sont à prendre en compte mais seuls les individus féminins (ou 

presque) apportent de l’information par leur phénotype. Comme l’information utilisable ne provient 

que de la moitié des membres des familles, la performance est notablement altérée par rapport à une 

maladie qui concernerait les deux sexes. 

 

6.2.7.1 Classification par minimisation de distance 

 

Nous avons lancé les algorithmes de classification sur 3 130 jeux de données, mais avec une généalogie 

réelle, celle issue de chacune des familles. Après un temps de calcul conséquent, nous obtenons la 

matrice de confusion suivante :  

Tableau 24 : taux de concordance de la classification par minimisation sur un jeu de données 
correspondant à une généalogie réaliste 

        Modalité calculée  

 Modalité réelle             
0 1 2 

0 99 % 1 % 0 % 

1 0 % 87 % 13 % 

2 0 % 33 % 67 % 

 

Le taux de concordance est moins bon qu’avec la généalogie simplifiée, alors que l’algorithme a 

bénéficié de nettes améliorations. Mais le caractère sexué du risque de la maladie est pénalisant. Peut-

être serait-il possible de faire mieux en optimisant le réglage des paramètres de fonctionnement. Nous 

n’avons pas encore disposé du temps machine et du temps humain pour le faire. 

 

6.2.7.2 Classification avec le réseau de neurones 

 

Nous donnerons les détails des réseaux construits dans un paragraphe ultérieur. Nous avons voulu voir 

les performances sur le jeu de données précédent. Voici la matrice de confusion : 
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Tableau 25 : taux de concordance de la classification par réseau de neurones 

        Modalité calculée  

 Modalité réelle             
0 1 2 

0 96.9 % 3.12 % 0.0 % 

1 0.02 % 92.16 % 7.8 % 

2 0 % 25 % 75 % 

 

Si l’on utilise des données 10 fois plus volumineuses, on améliore la précision : 

Tableau 26 : taux de concordance de la classification par réseau de neurones avec une 
population 10 fois plus importante 

        Modalité calculée  

 Modalité réelle             
0 1 2 

0 99.98 % 0.02 % 0.0 % 

1 0.0 % 97.76 % 2.24 % 

2 0.0 % 8.54 % 91.46 % 

 

Enfin si on utilise une population 500 fois plus importante que précédemment, on observe une 

convergence de la méthode : 

Tableau 27 : taux de concordance de la classification par réseau de neurones avec une 
population 50 fois plus importante 

        Modalité calculée  

 Modalité réelle             
0 1 2 

0 100 % 0.0 % 0.0 % 

1 0.0 % 100 % 0 % 

2 0.0 % 0.14 % 99.86 % 

 

 

6.2.8 Discussion sur les choix techniques 
 

6.2.8.1 Le résumé statistique 

Pour les résultats que nous avons donnés ci-dessus, le résumé statistique S d’un arbre généalogique 

est formé de huit quantités dont voici la définition : 

 S1 : la fréquence de K sur l’ensemble des individus dont les parents ne sont pas renseignés (non 

inclus dans l’arbre) 

 S2 : la fréquence de K pour les individus dont les parents sont renseignés (donc inclus dans 

l’arbre) 

 S3 : l’âge moyen de déclaration de K pour les individus non dans l’arbre 

 S4 : l’âge moyen de déclaration de K pour les individus de l’arbre 

 S5 : la proportion de malades de K dont les deux parents sont renseignés mais indemnes de K 

 S6 : le nombre moyen de parents malades de K chez les individus malades 

 S7 : le score moyen de proximité phénotypique entre un individu et ses ascendants (parents 

ou grands-parents) 
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 S8 : le score moyen de proximité phénotypique entre un individu et ses éventuels frères et 

sœurs 

Dans le cas d’un jeu de données où les familles ont toutes un seul enfant par couple, la statistique S8 

n’est pas définie et peut donc être omise. Les statistiques S7 et S8 sont les plus évoluées : elles 

consistent pour chaque individu à calculer un score de ressemblance entre son phénotype et ceux de 

ses parents, grands-parents, frères et sœurs en tenant compte d’une pondération selon le degré de 

parenté. Pour ce calcul, on se sert d’un barème algébrique (positif ou négatif) quantifiant la proximité 

de deux phénotypes. Pour donner un exemple concret, voici ce que nous avons utilisé dans la dernière 

version :  

 Pas de K chez aucun des deux individus comparés   +1 

 K chez l’un mais pas chez l’autre  -3 

 K précoce chez les deux  +10 

 K non doublement précoce mais à des âges voisins  +5 

 Double K ne rentrant pas dans les deux cas précédents  +3 

Les scores sont calculés pour tous les individus, puis moyennés par famille. Une dernière moyenne est 

calculée sur l’ensemble des familles. 

Ces méthodes ont un coût qui est indépendant de la dimension d du résumé statistique. On peut donc 

sans problème enrichir ce résumé notamment en ajoutant la loi complète de l’âge à la déclaration de 

K séquencée par tranche d’âge. Ce choix est en particulier fait quand on souhaite estimer en plus des 

paramètres standards ceux régissant la loi d’âge de déclaration de K. 

 

6.2.8.2 Choix de la distance 

La distance "dist" apparaissant dans nos formules est une mesure de ressemblance sur Rd, l’espace 

dans lequel notre résumé statistique prend ses valeurs. On ne demande pas que cela soit une distance 

au sens topologique mathématique. Elle doit être choisie de façon à s’affranchir des unités et 

intervalles de variation des statistiques Sj. Par exemple, certaines statistiques sont des fréquences 

assez petites tandis que d’autres comme les âges se comptent en année. Pour le calcul numérique 

effectif nous avons utilisé : 

𝑑𝑖𝑠𝑡[(𝑥𝑗, 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑑), (𝑦𝑗 , 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑑)] =  √∑ [1 − max (
𝑥𝑗

𝑦𝑗
,
𝑦𝑗

𝑥𝑗
)]

2𝑑

𝑗=1

 

Dans cette formule nous avons préféré les carrés aux valeurs absolues compte tenu de la tradition 

statistique pour des données non-éparses. Des coefficients peuvent être rajoutés pour pondérer 

l’influence de diverses statistiques mais leur ajustement rajoute un niveau supplémentaire de réglage 

dont nous avons fait l’économie. 

 

6.2.9 Etude de la variabilité 
 

6.2.9.1 Influence de la géométrie de l’arbre et du conditionnement 

Il est crucial de savoir si le résumé statistique choisi est invariant ou peu variable selon la taille et la 

forme de l’arbre généalogique ou si a contrario, il faudra tenir compte de la répartition des formes 

d’arbre lors de l’utilisation de données réelles. Les variables du résumé statistique ont été choisies 
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parce que globales par arbre. Elles peuvent en outre être calculées sur des parties d’arbre de manière 

à exprimer des particularismes locaux, voire ce qui se passe au niveau d’un individu et de ses parents. 

Comme on l’a vu dans la partie 3, de tels sous-arbres sont les mêmes quels que soient les arbres 

complets dont ils sont issus et cela laisse espérer des statistiques assez invariantes par rapport à la 

géométrie des arbres. Néanmoins, la réalité numérique est différente comme le montrent les 

expérimentations qui vont suivre. Pour celles-ci, nous travaillons sur la classe d’arbres réguliers Reg(x, 

y) telle que définie précédemment, avec x représentant le nombre de générations et y le nombre 

d’enfants par couple. Comme on le voit dans le tableau suivant, le nombre de membres dans une 

famille est strictement croissant avec le nombre de générations, puis à l’intérieur des générations par 

nombre d’enfants fixé par couple. Ce nombre d’individus servira comme axe des abscisses dans les 

graphes ci-après. 

Tableau 28 : nombre d’individus par famille selon le paramétrage du nombre de générations et 
d’enfants par couple (les valeurs inférieures à 2 ont été ignorées) 

     Générations  

 Enfants/couple 
2 3 4 5 

2   4 10 22 46 

3   5 13 29 61 

4   6 16 36 76 

5   7 19 43 91 

 

L’autre élément à prendre en compte dans la comparaison de ces statistiques est le conditionnement 

des arbres à contenir un nombre minimal de cas malades. Nous avons vu que ce conditionnement est 

nécessaire pour rendre compte du biais de sélection à l’œuvre dans la constitution des bases de 

données réelles, lesquelles, en oncogénétique, comprennent systématiquement des familles ayant des 

cancers. Les graphiques suivants représentent l’évolution des huit statistiques qui forment le résumé 

statistique en fonction de la taille de l’arbre et du conditionnement. Les trois courbes qui figurent par 

graphe se différencient par le conditionnement du nombre minimal de malades dans chaque arbre : 

pour la courbe jaune-orange, il n’y a pas de conditionnement, tandis que pour les courbes bleu clair et 

violette on a conditionné à 1 et 2 malades minimum respectivement. 
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Figure 74 : valeurs des paramètres du résumé statistique en fonction du nombre de 
générations par arbre, du nombre d’enfants par couple et du conditionnement 

 

On constate de fortes variation quant aux paramètres formant le résumé statistique vis à vis de la taille 

de l’arbre et du conditionnement. Certains sauts entre paliers apparaissant au niveau des courbes 

correspondent à des changements de nombre de générations prises en compte. Pour d’autres 

statistiques, l’effet du nombre de générations n’est pas direct et les variations sont plus lisses. Notons 

que pour les familles représentatives des arbres testés, les individus ont tous deux parents renseignés, 

sauf les ancêtres en début d’arbre, et donc, plus il y a de générations et plus ces ancêtres sont âgés, ce 

qui peut expliquer plusieurs tendances variationnelles. 
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Au vu de ces graphiques, on peut conclure que la géométrie des arbres généalogiques et le 

conditionnement adopté pour corriger le biais de sélection sont des facteurs primordiaux qui doivent 

être pris en compte complètement dans l’algorithme décisionnel et d’estimation. 

 

6.2.9.2 Variabilité des arbres et conséquences 

En raison de l’influence de la forme des arbres observée ci-dessus, on peut logiquement penser que 

sur les données réelles, la variance des statistiques pourrait être plus importante que celle obtenue 

sur données issues d’arbres fixes. Autrement dit, les statistiques pourraient être plus bruitées et la 

recherche des paramètres conduisant à ces statistiques réclameraient des échantillons plus grands à 

performance constante. Pour objectiver visuellement la variabilité des statistiques sur généalogies 

réelles ou simplifiées, nous avons produit le graphe suivant qui consiste à générer 100 fois des 

statistiques sur une généalogie fixée. Pour les points rouges, la généalogie est réelle (donc à géométrie 

variable) et pour les points bleus, la généalogie est simplifiée au sens ou 5 formes d’arbre sont 

possibles. Le nombre d’individus est le même dans les deux cas soit autour de 10 000. Les autres 

paramètres sont naturellement identiques.  

 

Figure 75 : variabilité des paramètres selon qu’on travaille sur généalogie réelle (rouge) ou 
préfixée (bleu)  

Les trois premières colonnes se lisent : « fréquence de la maladie K chez un individu pour lequel 0, 1 

ou 2 parents sont renseignés. On observe que ce sont les statistiques de score de proximité qui 

montrent la plus grande variabilité entre les généalogies réelles et simplifiées. Pour les autres, hormis 

le 4ème point qui a une valeur nulle dans ce contexte, il n’y a pas d’effet notable dépendant de la 

structure des arbres. 

 

6.2.9.3 Quantification du biais de sélection 

Nous avons expliqué au § 6.2.2.1, la nécessité du conditionnement pour l’adéquation entre les 

données générées et les données réelles telles que recueillies dans les bases de données 

oncogénétiques. Ce faisant, ce conditionnement change radicalement les statistiques de mutation et 
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de pénétrance  pour les individus présents dans l’arbre. Nous disposons d’un programme qui quantifie 

l’effet du conditionnement en fonction des autres paramètres du modèle et des caractéristiques des 

arbres. En particulier nous avons trouvé que cet effet variait en fonction des générations incluses dans 

l’arbre. 

Prenons l’exemple d’une mutation simple, de fréquence 5%, une pénétrance de 50% pour les individus 

mutés et une fréquence de K chez les autres individus de 5%. Utilisons des arbres Reg(4, 2) avec 4 

générations et 2 enfants par couple (soit 22 individus par arbre). Nous donnons ci-dessous, en fonction 

du conditionnement, les facteurs multiplicateurs de la fréquence de mutation, de la fréquence de la 

maladie chez les mutés et les non-mutés, par rapport aux même paramètres issus de la population 

générale en prenant pour base un individu appartenant à la génération la plus récente : 

Tableau 29 : influence multiplicative du conditionnement sur certains paramètres résultant 
des tests itératifs 

Nombre minimum de malade(s) imposé(s) 0 1 2 3 

Multiplication de la fréquence de mutation 0.96 1.45 2.56 4.25 

Multiplication de la fréquence de K chez les non-mutés 1 1.58 2.25 2.66 

Multiplication de la pénétrance (chez les mutés) 1 1.05 1.12 1.31 

 

Il apparaît très clairement que ne considérer que les familles avec un nombre minimal de cas 

malades induit un biais significatif dans l’estimation des paramètres. Le processus de collecte 

des données oncogénéalogiques, de par sa recherche la plus exhaustive possible des 

antécédents familiaux, a donc un impact sur les statistiques populationnelles qui sont déduite 

des bases de données.   

Inversement, ce tableau fournit un outil permettant d’estimer les caractéristiques de la 

population générale dès lors qu’on connaît les contraintes imposées lors du recueil de la base 

de données. 

 

6.2.10 Mise en œuvre sur données réelles 
 

6.2.10.1 Données à importer 

Compte tenu des constatations faites ci-dessus, la mise en œuvre des calculs sur données 

réelles requiert l’importation des éléments suivants : 

 La forme de l’arbre généalogique de chaque famille 

 Le nombre de malades pour chaque famille 

 Le résumé statistique calculé sur l’ensemble des familles 

La simulation des répliques se fait alors en respectant les contraintes de forme, de nombre de 

malades et compare les résumés statistiques obtenus à celui des données réelles, dans le but 

de choisir la modalité et l’estimation des paramètres. 

La méthode d’estimation par réseau de neurones doit elle aussi fonctionner sur un échantillon 

d’apprentissage qui respecte ces contraintes, avec une taille d’échantillon aussi importante 

que nécessaire. En outre, dans cette phase de production des données d’apprentissage, le 

bruit de simulation du résumé statistique peut être quasiment éliminé en multipliant les 
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simulations tout en gardant la structure généalogique. Cela vaut également pour la méthode 

par minimisation de distance au niveau du calcul des statistiques pour les données répliquées. 

 

6.2.11 Amélioration de la performance 
 

Nous avons déjà remarqué que la phase de validation de nos algorithmes, que ce soit par 

minimisation de distance ou par réseau de neurones, requiert de travailler sur un grand 

nombre de jeux de données, qui atteint souvent les limites des capacités des machines ou, à 

tout le moins, engendre des temps de calcul. Pour l’algorithme par minimisation de distance 

toutefois, la phase décisionnelle sur données réelles est automatiquement moins exigeante 

en temps de calcul puisqu’une seule phase de calcul est nécessaire. Cela permet de pousser 

plus loin la recherche des paramètres de l’algorithme ce qui laisse espérer une performance 

encore supérieure à celle obtenue durant la phase de validation méthodologique. Pour le 

réseau de neurones par contre, la phase décisionnelle est presque aussi longue que la 

validation car la génération des données pour l’apprentissage par le réseau doit être menée 

spécifiquement en respectant les contraintes généalogiques des données. 

Une autre amélioration possible dans l’algorithme par minimisation de distance est 

d’introduire une nouvelle statistique qui quantifie la difficulté à simuler selon le nombre de 

malades prescrit. En effet, pour certains jeux de paramètres, simuler les répliques qui satisfont 

pour chaque famille la contrainte du nombre de malades de l’arbre réel, peut être difficile 

voire impossible. Comme le choix de la modalité fonctionne par rejet de celles les plus 

distantes, cela peut même conduire au blocage de l’algorithme. Nous avons donc dû 

implémenter un dispositif qui permet à l’algorithme de refonctionner en « relaxant » 

progressivement la contrainte sur le nombre de malades et en comptabilisant ces 

modifications dans une nouvelle statistique. Cela fournit une information supplémentaire que 

l’on convertit en donnée quantitative que nous ajoutons au résumé statistique. Quand cette 

statistique est élevée, cela signifie qu’il a été difficile de respecter les contraintes issues des 

données réelles et donc que la modalité et/ou le jeu de paramètres envisagés est mauvais. 

Cette nouvelle statistique se rajoute simplement à celles déjà considérées dans le résumé 

statistique puis est traitée de façon identique. 

 

6.2.12 Problèmes liés aux données 
 

Quand on utilise des données médicales relatives à des grands-parents ou arrière-grands-

parents nés dans la première moitié du XXème  siècle, les données manquantes peuvent être 

nombreuses. Elles peuvent se révéler invalidantes pour la méthode car les individus ne sont 

pas considérés individuellement mais comme élément d’un arbre et c’est l’information 

conjointe à cette structure d’arbre que nous voulons exploiter. Si la proportion d’arbres 

incluant des données manquantes est très importante, il peut falloir trouver un algorithme 

pour « réparer » les données. A cet égard, l’appartenance à un arbre généalogique redevient 
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précieuse car elle permet d’affecter certaines données manquantes, comme l’année de 

naissance ou le sexe. La réparation fonctionne souvent par passes successives. In fine, il arrive 

souvent que les parties d’arbres qui se trouvent effacées sont celles que n’apportaient en fait 

guère d’information. 

En outre, un certain nombre de situations peuvent compliquer l’exploitation : recomposition 

des couples parentaux, adoption… Une prise en compte de ces situations par l’outil 

informatique est alors requise. Une autre source de bruit de fond provient du fait que plus 

souvent qu’on ne le pense, les pères officiels de certains enfants ne sont pas leurs pères 

biologiques, ce que montrent les tests ADN. Malheureusement, ce bruit n’est pas contrôlable. 

Pour l’application au cancer que nous avons mené, le renseignement du type de cancer et en 

particulier sa localisation est primordial, mais là encore il constitue souvent une donnée 

manquante dans les générations les plus anciennes. L’examen des autres membres de l’arbre 

ne permet malheureusement pas de compléter par la modalité la plus probable, ce qui induit 

une perte majeure de qualité de l’information généalogique. 

Un autre problème pratique est de reconstituer à travers les différentes données de la base 

les relations de parenté entre les individus, puis d’exprimer cette structure généalogique dans 

un format compatible avec le logiciel d’analyse. Mais c’est une difficulté purement 

informatique. 

 

6.2.13 Application à deux types de prédisposition familiale de cancer 
 

Il existe deux prédispositions familiales majeures au cancer : le syndrome sein/ovaire et les 

cancers colorectaux, ou encore syndrome de Lynch. Dans notre base de données 

oncogénétique, nous disposons de 5 cohortes d’individus : 

 Un groupe de 418 familles chez lesquelles une mutation des gènes BRCA a été détectée 

pour au moins un des membres 

 Un groupe de 1316 familles avec prédisposition sein/ovaire mais pour lesquelles 

aucune mutation BRCA n’a été retrouvée. Elle sera dénommée « non mutée BRCA ». 

 Un groupe de 394 familles où aucune prédisposition héréditaire de cancer n’a été 

diagnostiquée (principalement des familles consultant à tort) 

 Un groupe de 90 familles avec un syndrome de Lynch (côlon) et une mutation MMR 

trouvée chez au moins un des membres de la famille 

 Un groupe de 376 familles avec prédisposition au cancer colorectal mais sans mutation 

encore diagnostiquée chez un des membres. 

L’objectif du travail informatique est de confirmer ou d’infirmer le caractère héréditaire de la 

prédisposition de cancer pour chacun des groupes cités. Dans le cas des groupes avec 

mutation BRCA ou MMR avérée, la modalité 1 devrait ressortir. S’il n’y a pas de prédisposition 

héréditaire, la modalité 0 devrait être sélectionnée. Enfin pour les autres groupes, avec 

prédisposition mais sans mutation avérée, les modalités 1 ou 2 pourraient également être 

choisies après calculs. A l’heure où ces lignes sont écrites, les machines n’ont pas encore assez 
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tourné pour que nous puissions être totalement affirmatifs. Un premier « run » sur deux 

cohortes a été fait par la méthode de minimisation de distance sans « pousser » au maximum 

les paramètres de fonctionnement, donc avec un temps de calcul de l’ordre de l’heure. Pour 

la cohorte dénommée « mutée BRCA », c’est la modalité n°1, donc à mutation unique, qui 

ressort avec la plus petite distance, environ deux fois moindre que celles correspondant aux 

deux autres modalités. A titre d’illustration, voici comment les lois de l’âge de déclaration des 

cancers sont « fittées » dans les 3 modalités : 

 

 

Figure 76 : Distributions de l’âge du cancer obtenues grâce aux simulations selon les trois 
modalités envisagées 

 

 On rappelle que le logiciel cherche à ajuster ces courbes simultanément à bien d’autres 

statistiques : il doit donc choisir les paramètres qui optimisent le compromis global. 

Dans l’évaluation de la cohorte « non mutée BRCA », c’est la modalité 0 qui arrive en tête 

(distance minimale), suivie par la modalité à une mutation assez proche derrière. On ne peut 

donc estimer que le logiciel soit très performant dans ces familles où le risque héréditaire n’est 

pas confirmé par les tests génétiques sur les gènes BRCA, mais où ce risque existe quand 

même.  

 

6.2.14 Discussion sur les méthodes 
 

6.2.14.1 Comparaison entre les méthodes neuronales ou par minimisation de distance 

Comme les tests sur les données réalistes l’ont montré, la méthode par réseau de neurones 

paraît plus performante tant du point de vue classification qu’estimation des paramètres. 

Mais la méthode par minimisation de distance conserve les avantages suivants : 

 Pour la classification de modalité, les valeurs de distance fournissent une 

quantification de la proximité des modalités 
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 La statistique supplémentaire de difficulté de simulation peut être incorporée à la 

méthode par minimisation mais n’a pas d’équivalent en apprentissage neuronal. 

 La méthode neuronale nécessite un apprentissage coûteux en temps machine, qu’il 

faut refaire sur chaque généalogie avec données réelles 

 La méthode par minimisation donne des résultats assez fiables avec des besoins en 

temps de calcul très acceptables 

 

6.2.14.2 Autres méthodes 

On peut s’interroger sur la méthode choisie telle que décrite précédemment et de sa 

pertinence par rapport à d’autres méthodes classiques, car si ses performance sont bonnes, 

sont-elles meilleures que celle des autres méthodes ? En l’occurrence ce qui qualifie le mieux 

nos méthodes est de se dispenser du calcul de vraisemblance. Or la fonction de vraisemblance 

paraît un outil tout désigné pour quantifier avec le plus de précision les subtilités statistiques 

de notre échantillon. 

Notons tout d’abord que les effets que l’on cherche à détecter sont finalement assez ténus 

car avec des valeurs de paramètres typiques, les cas de maladie K ne sont pas si fréquents que 

cela et beaucoup surviennent de manière sporadique au sens où ils ne sont pas dus à une 

mutation qui se propagerait le long d’une lignée. 

Désignons par 𝐿𝑚(∙;  𝜃) la fonction de vraisemblance pour la modalité m avec les paramètres 

𝜃.  Cette fonction est définie sur l’espace auquel appartiennent les données, c’est à dire 

l’espace des phénotypes des individus. Toutefois, dans notre modèle où les phénotypes sont 

stochastiquement déduits des génotypes, il faut faire intervenir les génotypes sous-jacents  

des individus comme des variables cachées indispensable à l’écriture d’une fonction de 

vraisemblance. 

Laissons de côté pour l’instant les modalités 𝜃 et m dans nos notations. La vraisemblance de 

l’ensemble des génotypes des membres d’une famille �̃�(𝑔) s’exprime facilement en utilisant 

les lois de Mendel et les fréquences des mutations dans la population générale. Il est aussi 

facile d’exprimer la vraisemblance conditionnelle 𝐿(𝑓|𝑔)  des phénotypes f d’une famille 

sachant le génotype g des membres de cette famille. Alors, la fonction de vraisemblance 𝐿(𝑓) 

du modèle est :  

𝐿(𝑓) =  ∑ 𝐿(𝑓|𝑔) �̃�(𝑔)

𝑔∶𝐺é𝑛𝑜

 

Dans la pratique, le calcul exact de cette somme par sommation des contributions associées 

à tous les génotypes possible devient vite irréalisable car il y a a priori 2n génotypes possibles 

dans la modalité à une mutation et 4n dans la modalité à deux mutations en interaction, avec 

n désignant le nombre d’individus de la famille. En réalité une proportion non négligeable de 

génotypes est de probabilité nulle mais les identifier revient à calculer leur vraisemblance. Par 

contre il est bien sûr possible de trouver une valeur approchée de 𝐿(𝑓) par simulation : 
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𝐿(𝑓) ≈  
1

𝑘
 ∑ 𝐿(𝑓|𝑔𝑗)

𝑘

𝑗=1

 

Où les gj forment une suite de tirages indépendants de la loi �̃�(∙) obtenus soit par simulation 

directe, soit par l’algorithme de Métropolis. Pour un échantillon F = {f1, …, fN} formé de N 

familles, la log-vraisemblance pourra donc être calculée par une expression du type : 

log 𝐿(𝑓) ≈  ∑ log  (
1

𝑘
 ∑ 𝐿(𝑓𝑟|𝑔𝑗)

𝑘

𝑗=1

)

𝑁

𝑟=1

 

l’égalité étant réalisée pour 𝑘 →  +∞ . Cela signifie que les incertitudes des calculs par 

simulation de 𝐿(𝑓𝑟) s’ajoutent, bien qu’on puisse raisonnablement espérer une compensation 

mutuelle au premier ordre si les erreurs sont distribuées de façon centrée et gaussienne et 

qu’elles sont indépendantes. Toujours est-il que le calcul de vraisemblance se révèle assez 

long et bruité, ce qui est de mauvais augure pour identifier les paramètres par la méthode du 

maximum de vraisemblance. Plus grave encore, une étude numérique montre que le profil de 

la log-vraisemblance, représenté dans ses variations par rapport aux paramètres est assez 

plat. Au total, l’identification des paramètres par maximum de vraisemblance s’est révélée 

numériquement impossible. 

Pour ce qui est de la sélection de la modalité, on peut imaginer se baser sur un rapport de 

vraisemblance. Plus précisément, si f1, f2,… sont générés selon la modalité 1, on a par loi des 

grands nombres : 

𝑙𝑖𝑚𝑛 → +∞

1

𝑛
 ∑(log 𝐿1(𝑓𝑟) − log 𝐿2(𝑓𝑟)) =  𝐸1 (log

𝐿1(𝑓)

𝐿2(𝑓)
) = 𝐾(𝐿1|𝐿2) > 0

𝑛

𝑟=1

 

Où 𝐾(𝐿1|𝐿2) est la divergence de Kullback-Liebler de la modalité 2 par rapport à la modalité 1. 

Par contre si f1, f2,… sont générés selon la modalité 2, on a en intervertissant les rôles,  

𝑙𝑖𝑚𝑛 → +∞

1

𝑛
 ∑(log 𝐿1(𝑓𝑟) − log 𝐿2(𝑓𝑟)) =  −𝐾(𝐿2|𝐿1) < 0

𝑛

𝑟=1

 

Si ce résultat paraît pouvoir conduire à un critère décisionnel, l’expérimentation numérique 

se révèle décevante, peut-être à cause de la trop faible distance entre modalités pour la 

divergence Kullback-Leibler, mais peut-être aussi à cause du bruit qui affecte tout calcul de 

vraisemblance. 

Ainsi les expérimentations numériques autour de la vraisemblance se sont révélées négatives 

tant pour la sélection de modalité que pour l’estimation paramétrique. 

 

6.2.15 Remarques complémentaires sur la transmission génétique 
 

Le modèle d’hérédité que nous utilisons est une simplification de la réalité puisqu’une version 

de chaque gène figure sur chacun des deux chromosomes appariés soit à l’identique 



136 
 

(mutations homozygotes), soit avec deux expression différentes (mutations hétérozygotes). 

Avec les lois de Mendel de transmission des gènes, cela assure qu’en l’absence de mutation 

de novo, les proportions des différents allèles d’un gène dans une grande population restent 

fixes de génération en génération, résultat connu sous le nom d’équilibre de Hardy-Weinberg. 

Le modèle simplifié que nous utilisons revient à supposer que les cas de mutation sont 

toujours hétérozygotes. Compte tenu de la faible fréquence fm des mutations considérées, de 

l’ordre d’au plus quelques pourcents, c’est une approximation acceptable. Néanmoins, en 

toute rigueur, ce modèle engendre une diminution de la fréquence de mutation d’une 

génération à la suivante. En effet, si cette fréquence est fm dans une génération, elle sera : 

3

4
 𝑓𝑚

2 +  
1

2
 2 𝑓𝑚(1 −  𝑓𝑚) =  𝑓𝑚  (1 −  

𝑓𝑚

4
) 

à la génération suivante, compte tenu des lois de Mendel. Notons toutefois que la diminution 

est typiquement de l’ordre du pourcent. Cela peut se vérifier numériquement sur les familles 

simulées. Cela veut dire que la loi régissant le génotype d’un individu dépend, certes assez 

faiblement, de notre distinction ou non des allèles. Cet effet est néanmoins largement 

inférieur à l’impact du conditionnement que nous avons dû utiliser pour compenser les biais 

de sélection. 

 

 

6.2.16 Bilan des approches par minimisation de distance et réseau de neurones 
 

Le bilan des résultats dont nous disposons pour le moment est que nos algorithmes fonctionnent avec 

un niveau de performance déjà très satisfaisant sur les données « réalistes » avec les tailles et types 

de données disponibles et même dans le cas pénalisant d’une maladie réduite à un seul sexe. Les essais 

que nous avons déjà réalisés sur les données issues de la base de données du Centre Jean Perrin 

laissent un peu à désirer. Si le distinguo entre les familles sans risque avéré de cancer et celles pour 

lesquelles ce risque est confirmé par une mutation BRCA, les approches par minimisation ou par réseau 

de neurones réalisent une bonne classification. Par contre, dans les familles diagnostiquées par 

l’oncogénéticien comme étant à risque élevé mais où aucune mutation BRCA n’a été trouvée, nos 

modèles font fausse route, privilégiant la modalité 0, c’est à dire sans mutation délétère. Toutefois 

pour ce dernier cas, le choix de la modalité par les modèles demeure très proche.  

Les performances peuvent et doivent encore progresser avec davantage de données et peut-être un 

meilleur réglage des paramètres des algorithmes. Malgré tout, on retrouve les conclusions habituelles 

dans ce genre de situation : quand les familles que l’on peut apparenter à des nuages de points se 

recouvrent dans une mesure non négligeable, toutes les approches automatiques de classification 

peinent à atteindre un niveau satisfaisant de performance. 
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7 Discussion 
 

La problématique de ce travail concernait la manière d’étudier les phénotypes des familles que l’on 

peut lire grâce à leur arbre généalogique. Deux éclairages ont été utilisés, un premier sur des données 

simulées et un second grâce à la disposition de données réelles de qualité, celles de la base de données 

oncogénétique du Centre Jean Perrin. 

L’étape préliminaire a donc consisté à produire des données simulées conformes aux données réelles. 

Ceci a été réalisé en prenant en compte les paramètres populationnels de natalité/fécondité et par 

ailleurs l’incidence des cancers selon l’âge et les principales mutations délétères connues.  

Une première analyse de ces données simulées nous a permis de mettre en évidence les avantages en 

termes de fertilité que prodiguaient les mutations délétères en compensation du raccourcissement de 

la durée de vie qu’elles induisent. En parallèles, nous avons pointé un effet secondaire de cet avantage 

de fertilité qui se traduisait par une augmentation du risque de polymalformation chez les nouveau-

nés. Ces résultats ont fait l’objet de deux publications dans des revues de bon impact.  

Nous avons ensuite élaboré une nouvelle représentation des arbres généalogiques, appelée sous-

arbre, que nous avons déclinée en 2 ou 3 générations. Cette structure devait permettre la comparaison 

des différents arbres généalogiques et par suite les phénotypes correspondants dans le but de trouver 

des groupes de familles à risque spécifique. Les sous-arbres ont été comparés aux données moyennées 

par famille, ces dernières étant utilisées quand on veut calculer des scores de risque mutationnel. Une 

autre comparaison a été faite avec une méthode de retour aux données individuelles. Deux types 

d’analyse ont été effectués pour évaluer l’impact sur le pronostic des mutations de ces différentes 

structures de données.  

 Des analyses en composantes principales : elles n’ont pas montré l’utilité des sous-arbres sur 

les données simulées. Des analyses en clusters (k-means clustering) ont alors été réalisées sur 

les données réelles, au sein des familles sans mutation connue. Les données familiales 

moyennes ont donc été utilisées. Elles ont permis de caractériser des sous-groupes 

particuliers. Les numéros des familles ainsi isolées ont ensuite été transmis au laboratoire 

d’oncologie moléculaire du LOM pour test génétique à l’aide d’un panel de gènes étendu. Nous 

espérons que des mutations différentes seront trouvées dans chacun de ces sous-groupes. 

 Des classifications ascendantes hiérarchiques : Les tests sur données simulées ont semblé 

montrer que le retour aux données individuelles permettait de mieux différencier que les 

données familiales moyennées et les données issues des sous-arbres, quand les phénotypes 

étaient assez similaires. En particulier, il paraissait enfin possible de distinguer les phénotypes 

issus de mutations délétères seules de ceux produits par des mutations faiblement 

pénétrantes nécessitant pour devenir délétères des associations à des polymorphismes 

fréquents. Des tests sur des familles extraites de la base de données oncogénétique n’ont pas 

confirmé cet avantage en particulier dans le cadre assez pénalisant de la comparaison des 

mutations BRCA1 et BRCA2. Si ce retour aux données individuelles n’a pas prouvé son intérêt, 

nous avons par contre élaboré une méthode de comparaison des dendrogrammes générés  

par les CAH, méthode qu’il nous faudra publier. 

Le deuxième type d’approche a consisté à réaliser la classification des familles en les comparant à des 

groupes de familles simulées selon 3 modalités (0 : pas de mutation, 1 : une seule mutation délétère 

et 2 : deux mutations/variants en interaction). Pour ce faire, les lois de Mendel ont été utilisées pour 

gérer à travers les générations la transmission des mutations et les phénotypes ont été calculés, 
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moyennant un processus stochastique, en respectant les lois de l’âge de déclaration propres à chaque 

modalité.  Deux types de classification ont alors été utilisés : une par minimisation de distance et l’autre 

en programmant des réseaux multicouches de neurones. Les résultats les plus intéressants mettent en 

lumière le fait que des arbres de 3 ou 4 générations pourraient constituer un optimum pour la 

réalisation du diagnostic oncogénétique, les informations supplémentaires semblant constituer un 

bruit qui détériore les méthodes de classification. On doit toutefois nuancer ces résultats en raison du 

type de simulation des familles et de leurs arbres : en effet, nous avons supposé, dans tous les 

chapitres de cette thèse, que les cancers étaient de type et de localisation unique. Or nous avons vu 

lors de nos approches par clustering que l’information histologique des cancers du sein et la variété 

des autres localisations cancéreuses permettaient de distinguer les types de risque héréditaire. En 

outre, la restriction à un nombre limité de générations peut empêcher le recueil des cas de cancer 

assez rares, mais apportant des précisions importantes pour la typologie du risque génétique en 

arrière-plan. Ceci nous semble d’autant plus vrai dans le cas où plusieurs mutations ou variants de 

signification inconnue contribuent au risque de cancer. 

Les calculs réalisés à l’aide des deux méthodes précédentes dans des familles exposées à une 

prédisposition de cancer sein/ovaire issue de la base de données du CJP permettent d’assez bien 

distinguer les familles avec mutation BRCA et celles sans prédisposition. Par contre, les familles 

présentant un haut risque mais sans mutation connue sont plus souvent classées dans le groupe sans 

prédisposition que dans le groupe avec mutation, voire avec des variants en interaction. Ils doivent 

donc encore être affinés et il semble un peu tôt pour conclure définitivement quant à leur efficacité. 

Malgré tout, au vu des premiers tests, nous faisons de nouveau face à une problématique bien 

connue : la plupart des algorithmes fonctionnent bien quand les « paquets » d’information sont 

spatialement bien éloignés. La difficulté commence quand les nuages se recouvrent dans une large 

mesure. L’idée d’augmenter la quantité d’information pourrait sembler une bonne solution, mais la 

pratique des modèles de classification montrent que l’ajout de nouveaux paramètres, partiellement 

redondants, crée souvent davantage de bruit que d’amélioration de la puissance discriminante : c’est 

donc un optimum bien délicat qu’il s’agit de trouver. Des recherches théoriques dans ce domaine 

seraient bien utiles afin d’aider à déterminer où placer la barre entre ces deux directions 

contradictoires. 

Nos modélisations n’ont pas pris en compte les changements environnementaux, comme par exemple 

les progrès de la médecine qui réduisent la perte d’espérance de vie des femmes mutées BRCA à 3 ans, 

ce que l’on peut comparer à une perte de 10 ans en cas d’obésité morbide (IMC  40 kg/m²) par 

exemple70. On n’a pas non plus intégré les interactions épigénétiques, qui confèrent une plasticité aux 

processus purement génétique en permettant une adaptation intergénérationnelle fine à un 

environnement changeant. On trouve là les limites des modélisations qui ne sont capables, parce 

qu’elles réduisent drastiquement l’éventail des paramètres biologiques ou autres, de ne capturer que 

les effets les plus marquants.  

Nous n’avons toutefois pas totalement cédé à la facilité en intégrant comme facteur de confusion les 

cancers sporadiques. Cette introduction, indispensable toutefois pour que les modélisations aient un 

semblant de réalité, induit deux difficultés : la première est que les cancers sporadiques, pouvant 

advenir à des âges parfois jeunes, brouillent la frontière entre les prédispositions familiales et les 

familles sans prédisposition. La seconde est que l’existence de formes familiales de cancers tardifs a 

été démontrée71,72. Ces formes de prédisposition familiale tardive sont rarement diagnostiquées du 

fait de leur non prise en compte lors du calcul des scores classiques évaluant le risque familial. Elles 

figurent alors en bonne place au sein des cancers sporadiques ce qui dégrade d’autant la performance 
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des modèles. Sans doute faudrait-il procéder à une réévaluation des scores pronostiques en 

réintégrant ces familles exposées à un risque familial réel. 

Il serait dommage de ne pas évoquer, dans cette discussion, la problématique de la gestion des 

données, qu’elles soient simulées ou bien issues de la base de données du Centre Jean Perrin. La mise 

en forme et la vérification des données constituent une phase souvent silencieuse, invisible, mais 

pourtant dispendieuse en temps et exigeant une attention de tous les instants. Les données réelles 

sont quant à elles très souvent lacunaires, ce qui s’avère rédhibitoire quand on veut utiliser des logiciels 

existant dans R, Matlab ou en Python  (ex. les réseaux de neurones). De très importants efforts ont 

donc été alloués à ces opérations d’arrière-plan, mais aussi pour le développement de certaines parties 

logicielles (clustering). 

Les progrès fantastiques sur le plan technologique permettant aujourd’hui des analyses génétiques 

pangénomiques pourraient laisser penser que toutes ces recherches méthodologiques sont des 

combats d’arrière-garde. Loin s’en faut ! En effet, ces avancées technologiques induisent une inflation 

d’informations sans précédent, ce que l’on nomme le « big-data ». Et aujourd’hui, on sait que quand 

la production de données biologiques prend 30% de temps-technicien, elle nécessite 70% de temps-

biologiste ou ingénieur pour son interprétation. C’est donc un phénomène inverse auquel nous 

assistons : le développement des moyens d’information va rendre indispensable la création d’outils 

toujours plus pointus et performants afin d’ordonner, de digérer cette masse d’information croissante 

et de produire ces synthèses indispensables au diagnostic, à la prise de décision concernant 

d’éventuelles mesures prophylactiques et au choix des traitements ciblés une fois la maladie déclarée. 

C’est la condition sine qua non de la médecine personnalisée de demain. 

Cette thèse, hormis ses apports certes modestes sur le plan méthodologique, aura sans doute permis 

de mettre en lumière l’effet délétère des interactions génétiques entre variants non reconnus comme 

délétères à eux seuls. Ce premier résultat doit nécessairement être suivi par de plus amples recherches 

qui éclaireront à mesure que de nouveaux résultats arrivent, comment et à quel niveau fonctionnent 

ces interactions. 
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8 Annexes 

8.1 Synoptique du contexte de la thèse 
 

Cette thèse s’insère dans une recherche biologique plus large dons nous regroupons les principales 

étapes dans le schéma ci-dessous : 

 

 

Figure 77 : synoptique de la recherche globale dans laquelle se situe la thèse actuelle 

 

Le projet ANR faisait suite à nos résultats sur la fréquence supérieure de polymalformations congénitales 

dans les familles mutées BRCA, mais aussi à des recherches non encore publiées sur le lien entre des 

longueurs un peu plus courtes des télomères (non considérées comme des téloméropathies) et les 

malformations congénitales menées par le Pr Andreï TCHIRKOV et le Dr Carole GOUMY à l’unité de de 

cytogénétique de l’hôpital Estaing (Clermont-Ferrand). Les unités de génétique médicale de Lyon et de 

Clermont étaient associées à ce projet ANR et bien évidemment le LOM du Centre Jean Perrin. Voici un bref 

résumé de ce projet nommé TREMMA : 

« L’étiologie des malformations congénitales reste pour l’essentiel inconnue. Suite à notre mise en évidence 

d’un risque accru de malformations congénitales multiples chez les individus issus de familles prédisposées 

au cancer en raison de mutation sur des gènes impliqués dans la réparation de l’ADN, nous avons émis 

l’hypothèse que les malformations congénitales touchant plusieurs systèmes anatomiques pourraient 

provenir d’anomalies sporadiques durant l’embryogenèse qui seraient mal réparées en cas de mutation sur 
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des gènes impliqués dans  la réparation de l’ADN ou le maintien du télomère. Pour vérifier cette hypothèse, 

nous proposons de rechercher ces mutations au sein de 2 groupes de 200 nouveau-nés ou fœtus provenant 

d’interruption médicale de grossesse, en comparant leur fréquence selon que ces nouveau-nés/fœtus 

présentent des malformations uniques ou multiples. Un panel d’environ 70 gènes sera analysé en 

séquençage haut débit à partir à partir de prélèvements sanguins recueillis chez les enfants et les parents. » 

Un groupe contrôle sans malformation congénitale était aussi prévu. Ce projet, bien que bien classé, n’a 

pas été sélectionné par l’ANR. 
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8.2 Les articles publiés ou en cours 

8.2.1 Plos-One (2015) BRCA Mutations Increase Fertility in Families at Hereditary 
Breast/Ovarian Cancer Risk 
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8.2.2 JJBP (2016) From Oncogenetic Pedigrees to Family Profiles: A Necessary Step to 
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8.2.3 BJSTR (2018) What Selection Pressure Does to Mutations Favoring Cancer? 
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8.2.4 Congenital anomalies (2019) Association between hereditary predisposition to 
common cancers and congenital multimalformations 
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8.2.5 Design et performance du pronostic de mutation délétère basé sur les ATCD 
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8.3 Autres métriques utilisées pour la méthode de Ward 
 

8.3.1 Introduction 
 

Ce chapitre a été placé en annexe afin de simplifier la lecture des principaux résultats dans le corps 

de la thèse. Pour décrire ces métriques, nous allons nous servir de 7 familles générées par le 

programme POLYGENE tel que décrit dans le chapitre 2.1. Elles ont été choisies de manière à 

présenter des caractéristiques bien tranchées : 3 sont sans mutation délétère (n°A1-0, A2-0 et A6-0)  

tandis que les 4 dernières ont des mutations favorisant le cancer soit à 30 ans (n°A43-1, A80-1), soit à 

50 ans (A40-3, A54-3), chaque fois avec une pénétrance à 80%. 

Dans la figure ci-après, deux familles sont décrites par leurs sous-arbres synthétiques avec la 

proportion de cancers apparaissant en jaune pour les cancers sporadiques et en rouge pour les 

cancers familiaux. Les courbes de survie sans cancer associées générées par notre routine Excel sont 

aussi représentées. Attention, sur ces courbes de survie, l’axe des abscisses commence à 20 ans, ce 

qui fait que l’occurrence d’un cancer avant 20 ans fait apparaître des courbes débutant plus bas que 

100% (ex. famille 43.1). 
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Figure 78 : caractéristiques des familles 40 et 43 mutées  

 

D’autres caractéristiques de ces familles sont données dans le Tableau 30 : la somme des carrés des 

écarts à la moyenne (SCE) est calculée séparément par sexe pour la partie intra-variable (ou intra-

classe) et pour celle inter-variables. Pour vérifier la justesse des calculs, la SCE inter-sexes, c’est à dire 

la distance entre les centres de gravité par sexe et le centre de gravité global (le point origine en fait 

puisque les données sont centrées). La SCE totale est aussi calculée : elle cumule pour chaque famille  

l’inertie due à la dispersion des points pour chaque caractéristique, celle lié à la dispersion des 
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individus autour de chaque sexe et enfin celle de chaque sexe autour de l’origine. Pour ces calculs, 

nous avons utilisé le théorème de Huygens qui stipule que l’on peut morceler le calcul des inerties, ce 

que l’on peut schématiser ainsi (Figure 79) : 

 

 

Figure 79 : deux manières de calculer l'inertie du nuage de 9 points ei de centre de gravité G 

L’inertie globale de l’ensemble des 9 points égale ∑  𝑑²(𝑒𝑖, 𝐺)9
𝑖=1 , où d² exprime la distance au carré 

entre chaque point ei et G (Figure 79-A), mais elle est aussi égale au cumul des inerties autour de 
chaque centre de gravité local (G1, G2 et G3) avec les distances au carré entre ces centroïdes locaux 
et le centre de gravité global G multipliées par le nombre de points par sous-groupe (Figure 79-B). 
Appliqué à nos 7 familles, l’inertie peut être répartie entre la SCE intra-variables (ou intra-classe), 
l’inertie inter-variables et enfin l’inertie inter-sexes. Pour le clustering, il existe un large éventail de 
critères ainsi que le suggèrent Whishart73 ou encore Murtagh et Legendre74. Quant à nous, c’est 
certaines parties de l’inertie qui nous semblent les plus intéressantes. Ces inerties sont résumées 
dans le Tableau 30. 
 

Tableau 30 : calcul des différentes inerties à partir des items (et non des individus) 

Familles : A1-0 A2-0 A6-0 A40-3 A43-1 A54-3 A80-1 

Nombre de membres : 123 135 77 112 92 40 88 

Nombre d'hommes : 65 68 40 58 47 21 42 

Nombre de femmes : 58 67 37 54 45 19 46 

Nb valeurs Hommes : 518 542 325 474 388 180 341 

Nb valeurs Femmes : 527 615 328 492 412 163 424 

SCE intra-var. hommes : 397 494 137 378 274 134 253 

SCE intra-var. femmes : 470 523 193 476 542 122 371 

SCE inter-var. hommes : 65 67 24 58 64 29 57 

SCE inter-var. femmes : 66 74 54 62 74 22 54 

SCE inter-sexes : 29 38 21 37 17 3 7 

SCE totale : 1027 1194 429 1011 970 310 743 

 

Comme on peut le constater, les inerties intra-variables sont de loin majoritaires. Viennent en second 

les inerties inter-variables. Les deux lignes "cumuls SCE précédentes" et "SCE totale" sont le résultat 

de l’inertie toutes composantes confondues, l’une calculée en sommant les inerties intermédiaires et 

la dernière à partir de l’ensemble des points directement. Cela permet de vérifier la justesse des 

calculs. Les variables utilisées incluaient le sexe, l’âge des parents à la naissance, la présence de 

malformations à la naissance (aucune, unique ou multiples), l’occurrence d’un cancer (oui/non) et 

l’âge d’arrivée de ce cancer, pour les femmes l’âge de la ménopause et enfin des données liées à la 

natalité : l’âge de mariage, le nombre d’enfants et le nombre de fausses couches. 
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8.3.2 Quelle métrique utiliser pour distinguer les familles les plus proches ? 
 

8.3.2.1 Utilisation de l’inertie (somme des carrés des écarts aux centroïdes) 

 

Quand on recherche les familles les plus proches en utilisant l’algorithme utilisé ci-dessus, c’est à dire 

en moyennant les distances interindividuelles (Tableau 31), la paire de familles A1-0 et A6-0 (carré 

gris foncé) est classée en premier, puis celle des familles A6-0 et A54-3 (gris moyen) et enfin la paire 

A2-0 et A6-0 (carré gris clair). 

Tableau 31 : tableau croisé des distances interfamiliales calculées à l'aide des distances 
interindividuelles 

Familles A2-0 A6-0 A40-3 A43-1 A54-3 A80-1 

A1-0 1,13 1,00 1,15 1,21 1,11 1,16 

A2-0   1,04 1,18 1,24 1,14 1,19 

A6-0     1,07 1,13 1,04 1,09 

A40-3       1,24 1,16 1,20 

A43-1         1,21 1,24 

A54-3           1,15 

 

Tableau 32 : tableau croisé des distances interfamiliales calculées à l'aide des distances 
interindividuelles mais après correction par la variance commune 

Familles A2-0 A6-0 A40-3 A43-1 A54-3 A80-1 

A1-0 26,73 22,08 25,95 25,02 18,34 25,02 

A2-0   22,85 27,11 26,02 18,83 25,76 

A6-0     22,84 22,14 18,38 22,70 

A40-3       24,91 18,67 25,04 

A43-1         17,87 23,61 

A54-3           18,23 

 

La correction change de manière importante la classification des distances interfamiliales, avec dans 

le premier cas les paires A1-0 et A6-0, puis la paire A6-0 et A54-3 et en 3ème la paire A2-0 et A6-0. 

Avec les distances corrigées, sortent dans l’ordre décroissant la paire A43-1 et A54-3, la paire A54-3 

et A80-1 et enfin la paire A1-0 avec A54-3. Les distances brutes favorisent le regroupement des 

familles à faible effectif ce que font moins les valeurs corrigées. Avec ces dernières, la 3ème place 

associe une famille sans risque de cancer (A1-0) avec une autre à risque intermédiaire A54-3, ce qui 

n’est pas optimal non plus. 

Les inerties familiales résultant du regroupement deux à deux des 7 familles, en distinguant le sexe 

des individus, sont les suivantes :  

Tableau 33 : inertie (ou SCE) intra-variables des paires de familles regroupées  

Familles A2-0 A6-0 A40-3 A43-1 A54-3 A80-1 

A1-0 1892 1222 1737 1729 1135 1519 

A2-0 
 

1371 1890 1887 1288 1674 

A6-0 
  

1215 1194 609 998 

A40-3 
   

1696 1127 1497 
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A43-1 
    

1091 1452 

A54-3 
     

893 

 

Comment s’évalue le gain d’inertie quand on regroupe deux familles ? Par simple soustraction : ainsi 

pour le regroupement des familles 1 et 2, l’inertie intra-classes est 1892 tandis que les inerties 

initiales (hors celles inter-sexes du Tableau 30) étaient (397 + 494) pour les hommes et (470 + 523) 

pour les femmes soit environ 8 (en ignorant les arrondis), ce que l’on retrouve dans le Tableau 34-A. 

On a toutefois le choix quant au type d’inertie que l’on considère. En effet,  si l’on suppose que plus 

des familles seront distinctes et plus l’inertie inter-variables variera, on doit considérer cette dernière 

dans les calculs et omettre les autres.  Voici les variations d’inertie selon le point de vue considéré :  

Tableau 34 : gains/pertes d'inertie selon la composante inertielle par paire de familles 
(les cellules en gris correspondent aux meilleures valeurs : plus le gris est foncé et 
plus l’association est forte 

A) 

In
e
rt

ie
 i
n

tr
a

-

v
a
ri

a
b

le
s
 

Familles A2-0 A6-0 A40-3 A43-1 A54-3 A80-1 

A1-0 8,40 25,25 15,60 45,71 12,09 28,02 

A2-0   24,36 19,18 54,04 14,89 32,78 

A6-0     30,91 47,95 22,74 44,32 

A40-3       26,42 16,42 18,99 

A43-1         18,86 12,49 

A54-3           12,95 

B) 

In
e
rt

ie
 i
n

te
r-

v
a
ri

a
b

le
s
 

Familles A2-0 A6-0 A40-3 A43-1 A54-3 A80-1 

A1-0 -7,49 -18,50 -14,58 -45,49 -10,29 -26,00 

A2-0   -12,65 -19,06 -52,61 -13,15 -29,21 

A6-0     -20,21 -41,93 -14,20 -35,89 

A40-3       -24,66 -14,08 -14,66 

A43-1         -17,72 -11,63 

A54-3           -12,61 

C) 

In
e
rt

ie
 i
n

te
r-

s
e
x
e
s
 

Familles A2-0 A6-0 A40-3 A43-1 A54-3 A80-1 

A1-0 0,91 6,76 1,02 0,22 1,81 2,02 

A2-0   11,71 0,12 1,43 1,73 3,58 

A6-0     10,70 6,01 8,54 8,43 

A40-3       1,76 2,34 4,33 

A43-1         1,15 0,86 

A54-3           0,34 

D) 

in
e
rt

ie
 g

lo
b

a
le

 Familles A2-0 A6-0 A40-3 A43-1 A54-3 A80-1 

A1-0 1,28 6,77 0,72 0,000 0,40 0,13 

A2-0   13,23 0,06 1,14 0,020 0,45 

A6-0     10,96 5,97 6,44 7,58 

A40-3       0,66 0,001 0,19 

A43-1         0,39 0,12 

A54-3           0,12 
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En comparaison du Tableau 31, l’utilisation comme critère de regroupement le gain d’inertie minimal 

produit des classements assez différents : seule la variation d’inertie intra-variables arrive à 

regrouper préférentiellement des familles  à risque similaire (2 sur 3). Il en est de même pour l’inertie 

inter-variables qui varie en miroir de la précédente : cela veut dire que lorsque l’on regroupe les 

familles, les distances inter-variables diminuent alors que la variance autour de ces mêmes variables 

augmente. Cela paraît intéressant car les différences entre familles sont principalement localisées sur 

les paramètres liés au cancer. A mesure qu’on considère l’inertie à une échelle plus globale, ces 

différences relativement ténues disparaissent alors dans la globalité. 

 

Avec les inerties inter-sexes et globales, les familles les plus proches sont alors la A1-0 et la A43-1 soit 

une famille sans risque héréditaire et l’autre avec le plus haut risque. La seconde paire regroupe deux 

familles mutées (A40-3 et A54-3), ce qui est acceptable et enfin la troisième position relie la famille 

A2-0 et A54-3 avec la même disparité que pour la première paire. On peut néanmoins remarquer que 

ces deux métriques ont tendance à privilégier le regroupement des familles à faible effectif. Ici, la 

famille A54-3 ne comprend que 40 membres. De fait, son inertie globale est d’emblée faible et son 

association à d’autres familles induit naturellement le moins de changement. Pour remédier à ce 

défaut, on peut être tenté par une métrique basée sur la variance.  

 

8.3.2.2 Utilisation des modifications de variance pour la proximité des familles 

 

L’inertie et la variance sont étroitement liées la seconde étant l’inertie divisée par l’effectif. Tout 

comme l’inertie, la variance est cumulative quand on associe k ensembles de points, avec la formule 

suivante : 

 V = 
1

𝑁
∑ 𝑛𝑖(𝑉𝑖 + (𝑀 − 𝑀𝑖)2)𝑘

𝑖=1  

Où N = ∑ 𝑁𝑖
𝑘
𝑖=1 , les effectifs par ensemble, Mi et Vi leur moyenne et leur variance 

respectivement, et M la moyenne globale. 

 L’intérêt de cette formule est qu’elle suggère un moyen d’obtenir la distance entre deux groupes : 

dans notre contexte, prenons deux familles A et B d’effectif nA et nB avec N = nA + nB. La variance 

globale VAB devient : 

 𝑉𝐴𝐵 = 
1

𝑁
 [ 𝑛𝐴𝑉𝐴 + 𝑛𝐵𝑉𝐵 +  𝑛𝐴(𝑀 − 𝑀𝐴)2 +  𝑛𝐵(𝑀 − 𝑀𝐵)2  ] 

 d’où      𝑛𝐴(𝑀 − 𝑀𝐴)2 + 𝑛𝐵(𝑀 − 𝑀𝐵)2 = 𝑁 𝑉𝐴𝐵 −  𝑛𝐴𝑉𝐴 −  𝑛𝐵𝑉𝐵 

Les moyennes M, MA et MB correspondent aux centroïdes des nuages de points respectifs A  B, A et 

B. Ils sont alignés. Soit G le centre de gravité global. Les distances dA de A à G et dB de B à G 

respectent les propriétés suivantes par rapport à dAB, la distance de A à B : 

 dAB = dA + dB   et nA dA  = nB dB   (définition du centre de gravité) 

d’où  dA = (
𝑛𝐵

𝑛𝐴+𝑛𝐵
) dAB      et    dB = (

𝑛𝐴

𝑛𝐴+𝑛𝐵
) dAB     

𝑛𝐴(𝑀 − 𝑀𝐴)2 +  𝑛𝐵(𝑀 − 𝑀𝐵)2   <=>    𝑛𝐴 [
𝑛𝐵

𝑛𝐴+𝑛𝐵

 dAB]² + 𝑛𝐵  [
𝑛𝐴

𝑛𝐴+𝑛𝐵

 dAB]²  = (
𝑛𝐴 𝑛𝐵 (

𝑛𝐴+𝑛𝐵
) dAB²   
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=>   𝑉𝐴𝐵 − 
1

𝑁
(𝑛𝐴𝑉𝐴 + 𝑛𝐵𝑉𝐵)  est bien une fonction strictement monotone croissante de dAB, ce 

qui était nécessaire pour pouvoir l’utiliser pour le classement des distances inter-familles 

La minimisation de la seconde partie de l’équation, 𝑉𝐴𝐵 −  
1

𝑁
(𝑛𝐴𝑉𝐴 +  𝑛𝐵𝑉𝐵) correspondant à la 

différence entre la variance globale et la variance commune, est donc un bon moyen pour trouver les 

familles les plus proches. Elle a un gros avantage par rapport au calcul de la moyenne des distances 

interindividuelles : elle est beaucoup plus rapide à calculer requérant nA + nB opérations quand la 

dernière en nécessite nA x nB. Cela n’est pas sans conséquence quand on analyse les données de 

milliers de familles contenant parfois des centaines de membres, eux-mêmes caractérisés par 

plusieurs dizaines de paramètres. 

Comme pour l’utilisation de l’inertie précédemment, deux approches ont été implémentées : la 

première avec un calcul des moyennes et variances en distinguant les hommes et les femmes et 

l’autre en ignorant cette caractéristique. 

Tableau 35 : classement des paires de familles en utilisant la différence entre la variance 
commune et les variances de chaque famille (en séparant les sexes) 

 

Familles A2-0 A6-0 A40-3 A43-1 A54-3 A80-1 

A1-0 0,00041 0,00398 0,00051 0,00012 0,00130 0,00112 

A2-0   0,00647 0,00006 0,00073 0,00115 0,00186 

A6-0     0,00661 0,00414 0,00857 0,00594 

A40-3       0,00100 0,00179 0,00250 

A43-1         0,00100 0,00055 

A54-3           0,00031 

 

Tableau 36 : classement des paires de familles en utilisant la différence entre la variance 
commune et les variances de chaque famille (en ignorant les sexes) 

Familles A2-0 A6-0 A40-3 A43-1 A54-3 A80-1 

A1-0 0,00058 0,00398 0,00036 0,00000 0,00029 0,00007 

A2-0   0,00731 0,00003 0,00058 0,00001 0,00024 

A6-0     0,00677 0,00411 0,00647 0,00535 

A40-3       0,00037 0,00000 0,00011 

A43-1         0,00034 0,00008 

A54-3           0,00011 

 

L’approche en séparant les hommes et les femmes n’est guère meilleure (Tableau 35) que quand on 

ignore le genre (Tableau 36). Mais dans les deux cas, le classement apparaît peu efficace : en 

particulier la paires de familles A0-1 et A43-1 se trouve associée alors qu’elle ne le devrait pas.  

Nous avons corrélé les résultats de ces calculs et les corrélations se sont avérées médiocres. Ces 

divers indicateurs semblent donc refléter des aspects différents de la distance interfamiliale. Il pourra 

être intéressant d’évaluer la performance de tous ces critères sur un jeu d’essai conséquent. Sans 

doute certains critères s’avéreront nettement plus efficaces que d’autres dans le clustering. 

En attendant, voici le résultat obtenu en clustering à l’aide de ces 4 indicateurs sur les 31 familles 

tests : 
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1) Moyenne des distances inter-individuelles 

 
2) Moyenne des distances inter-individuelles corrigées 

 
3) Variation minimale de l’inertie intra-variables 

 

4) Variance globale – variance commune 
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Figure 80 : Classements des 31 familles tests obtenus à l'aide des 4 indicateurs étudiés 

On observe que le classement fourni par l’approche avec la variation minimale de SCE est le plus 

intéressant puisque les 10 familles non mutées sont regroupées dans un seul et unique cluster, le 

2ème, et que seulement deux « intrus » y sont inclus. Toutes les autres approches fournissent des 

classements peu intéressants, au moins en ce qui concerne la méthode de Ward. Il est clair qu’avec 

les distances inter-individuelles moyennes, voire la différence entre variances globale et commune, 

on pourrait aussi utiliser un groupement par sauts (moyen, minimum ou maximum). 

Dernière remarque, si l’on recalcule le clustering de la Figure 80-3 sans stratifier sur le sexe, on 

obtient un dendrogramme nettement moins performant quant au classement des familles : 

 

Figure 81 : clustering basée sur la perte minimale d'inertie, mais sans tenir compte du sexe 

 

Les regroupements sont rares et les familles semblent réparties indépendamment du risque de 

cancer associé. Ces premières analyses confirment que la prise en compte séparément des 

composantes de l’inertie est indispensable pour que le clustering réalise les regroupements attendus. 

Les tests de validation de ces nouvelles approches se feront donc en tenant compte de cette 

conclusion. 

 

8.3.2.3 Quelques remarques sur la programmation des calculs 

 

Ce genre de calculs reposant sur une double hiérarchie n’est pas simple à mettre en œuvre, en 

particulier si l’on veut que les temps de calcul soient acceptables. Plusieurs tables ont donc été 

utilisées : 

 TTd : La table des données brutes indexée sur le n° d’individu (autant de données par 

individu que de variables à analyser dans le clustering) 
  Mx : La table des données centrées et réduites (avec la valeur "Null" pour les données 

manquantes) : une ligne par individu et autant de colonnes que de variables 
 Trgr : Une table d’association individu-famille : cette table contient une ligne par individu. 

Elle contient en outre l’adresse de l’individu dans Mx mais aussi  la valeur que prend la 

variable "sexe" par individu. Ceci est nécessaire pour effectuer les calculs en stratifiant sur le 

sexe. La table est triée par n° de famille. 
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 TFam : La table des familles : en plus du n° de famille, elle contient les rangs début/fin des 

individus de la famille dans Trgr, ce qui permet ensuite un pointage vers Mx. 
 TDc_F : au fur et à mesure que les familles sont rassemblées, elle mémorise le rang de début 

de de fin des familles dans TFam. Elle contient aussi quelques résultats intermédiaires 

nécessaires aux calculs. 
 D’autres tables ne sont pas décrites : elles ne servent que pour les calculs internes du 

clustering. 
Quel est l’avantage de cette organisation ? C’est de ne pas réitérer à chaque fois que l’on regroupe 

des familles  le tri des données de base (Mx ou Trgr) qui sont les plus nombreuses: cela nécessiterait 

du temps machine en quantité. Ce qui est effectué en lieu et place de ce tri, c’est le déplacement 

unique des enregistrements dans TFam. Quand deux familles (ou plus) sont regroupées, on descend 

dans TFam l’enregistrement de rang le plus élevé vers celui le plus bas. Dans TDc_F, on ajoute 1 dans 

le rang de fin du groupe de familles correspondant. Ensuite on renumérote les rangs suivants de 

TDc_F qui doivent pointer vers des familles décalées d’une position supplémentaire, etc. Lors des 

calculs d’inertie, il n’y a plus qu’à faire une routine en lui précisant de calculer de la famille de rang x 

à celle de rang y (rangs mémorisés dans TDc_F), ces familles pointant vers autant d’individus dans 

Trgr, eux-mêmes associés à autant de valeurs dans Mx (Figure 82) :  

 

Figure 82 : tables permettant de gérer pendant le clustering l’accès aux données individuelles, 
même après regroupement de plusieurs familles. 

Les calculs de base ont été faits concurremment et dans EXCEL et dans le logiciel SEM sans copie des 

lignes de code, ceci afin de vérifier les calculs : ce n’était pas  du luxe. Pour les 31 familles tests, cela 
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constituait quand même le maniement de 2 968 individus soit environ 30 000 données. Le débogage 

des programmes s’en est trouvé fortement ralenti, mais il était difficile de tester le clustering sur un 

plus petit échantillon de familles. 

Dans le chapitre suivant, la performance des diverses approches vont être comparées sur plusieurs 

centaines de familles afin de mettre en évidence d’une part la meilleure approche en clustering 

hiérarchique hiérarchique, mais aussi de les comparer à l’utilisation de variables synthétiques par 

famille (c’est à dire sans revenir aux individus). 
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