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Résumé 
La prise en charge du cancer du poumon repose notamment sur sa classification en sous-types 

histologiques et moléculaires, caractérisés par la présence ou non d’altérations moléculaires ciblables. Parmi les 

nombreuses altérations génétiques caractérisées, les mutations du récepteur MET, induisant un saut de l’exon 14 

(METex14Del), sont retrouvés dans environ 3% des patients et représentent une nouvelle cible thérapeutique. 

Cependant, les mécanismes induits par METex14Del pour imposer une addiction oncogénique sont encore mal 

connus et les réponses aux thérapies ciblées sont perfectibles. Parallèlement, la multiplication des projets de 

séquençage de grande envergure génère d’importantes ressources « omiques » accessibles dans des bases 

publiques. Leur exploitation ouvre la voie à des approches de biologie computationnelle pouvant mener à des 

classifications plus fines à partir du profilage de l’expression génique des tumeurs pulmonaires. Néanmoins la 

diversité des techniques de séquençage rend difficile leur comparaison directe ou la fusion des données, ne 

permettant pas de classification unifiée à partie de large jeux de données. 

 

Grâce aux approches de biologie des systèmes, et plus particulièrement à l’inférence de réseaux de 

régulation génique (GRN) appliqués au cancer du poumon, il est possible d’agréger de vastes jeux de données 

transcriptomiques. L’analyse de ces réseaux permet notamment d’identifier des régulateurs clés et de leur 

assigner une valeur représentant leur activité régulatrice, l’influence. Dans ce contexte, nous avons développé la 

plateforme web lung.cRegMap, qui intègre les profils d’expression de lignées cellulaires de cancer du poumon et 

de plusieurs cohortes comptant 5487 patients. Cette approche a permis de définir sept sous-groupes distincts de 

cancers du poumon, sur lesquels les données cliniques, moléculaires et histologiques ont été reportées. La 

classification obtenue est conforme à l’histologie, mais elle révèle également un sous type d’adénocarcinomes 

de mauvais pronostique et de nouveaux sous-types caractérisés par des signatures d’expression génique 

mésenchymateuse et neuroendocrine. Chaque groupe se distingue par un ensemble propre de régulateurs clés 

dont l’importance peut être estimée à partir d’essais de dépendance de ces gènes dans la prolifération et la survie 

de modèles cellulaires. 

 

L’analyse en réseau de régulation et la notion d’influence des nœuds de régulation rend possible 

l’analyse dynamique du GRN. Nous avons tiré parti de cette originalité de notre approche pour étudier la 

dynamique de réponse à l’HGF des récepteurs METex14Del. Cette étude a mis en évidence l’activation d’un nœud 

de régulation majeur constitué de plusieurs facteurs de transcription interconnectés (ETS1, FOSL1, SMAD3) tous 

régulés par la voie signalisation RAS-ERK. Des validations expérimentales confirment l’implication de ces facteurs 

de transcriptions dans la régulation de l’expression des gènes induits par METex14Del et le rôle central de la voie 

RAS-ERK dans la migration et l’invasion cellulaire. Cette voie représente ainsi une cible thérapeutique 

prometteuse, notamment en cas de réponse incomplète aux inhibiteurs de MET. 

 

Dans leur ensemble nos résultats valident la pertinence et la robustesse du modèle en réseau de 

régulation du cancer du poumon. L’approche comparative des tumeurs pulmonaires permet d’affiner les 

classifications avec l’identification de sous-types inédits. Par l’étude dynamique, nous avons montré que le réseau 

est efficace pour mettre en évidence des modules de nœuds majeurs, leur lien avec les voies de signalisation et 

leur implication dans le caractère transformant de METex14Del. 
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Abstract 
Lung cancer management largely depends on classification into histological and molecular subtypes, 

defined by the presence or absence of actionable molecular alterations. Among the numerous genetic 

aberrations identified, mutations in the MET receptor that cause exon 14 skipping (METex14Del) are found in 

approximately 3% of patients and represent a new therapeutic target. However, the oncogenic mechanisms 

driven by METex14Del remain poorly understood, and responses to targeted therapies are still suboptimal. 

Meanwhile, the growing number of large-scale sequencing projects has generated substantial “omics” datasets, 

publicly accessible in various databases. These datasets enable computational biology approaches to achieve 

more refined classifications based on the gene expression profiles of lung tumors. Nevertheless, the diversity of 

sequencing technologies makes direct comparison or data merging challenging, preventing a unified classification 

built from large-scale datasets. 

 

Using systems biology methods—particularly gene regulatory network (GRN) inference applied to lung 

cancer—it becomes possible to integrate vast transcriptomic datasets. Analyzing these networks facilitates the 

identification of key regulators, to which a regulatory activity metric (called influence) can be assigned. In this 

context, we developed the lung.cRegMap web platform, which incorporates expression profiles from lung cancer 

cell lines and multiple patient cohorts, totaling 5,487 samples. Through this approach, we established seven 

distinct subgroups of lung cancer, onto which we mapped clinical, molecular, and histological data. The resulting 

classification is consistent with histology yet also reveals a subgroup of adenocarcinomas with particularly poor 

prognosis, as well as new subtypes distinguished by mesenchymal and neuroendocrine gene expression 

signatures. Each group is characterized by a specific set of key regulators whose importance can be estimated via 

gene dependency assays in cell models. 

 

Combining GRN analysis with the notion of regulator influence enables dynamic exploration of 

regulatory networks. We capitalized on this characteristic to investigate the dynamic response to HGF in cells 

harboring METex14Del. This study uncovered the activation of a major regulatory node composed of several 

interconnected transcription factors (ETS1, FOSL1, SMAD3), all regulated by the RAS-ERK signaling pathway. 

Experimental validations confirmed the involvement of these transcription factors in controlling the expression 

of genes induced by METex14Del, and underscored the central role of the RAS-ERK pathway in cell migration and 

invasion. This pathway thus constitutes a promising therapeutic target, particularly when responses to MET 

inhibitors are incomplete. 

 

Overall, our findings validate the relevance and robustness of this gene regulatory network model for 

lung cancer. By comparing different lung tumor datasets, we refined classifications to reveal previously 

unrecognized subtypes. Through dynamic analyses, we demonstrated that the network effectively highlights 

major regulatory modules, their links to signaling pathways, and their involvement in the oncogenic properties 

of METex14Del. 
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1. Cancers : problématique de santé majeure 
En dépit d’une prise en charge largement améliorée et allant de plus en plus vers une médecine 

personnalisée, le cancer est une des principales causes de décès dans le monde avec près de 20 millions de 

nouveaux cas et 9,7 millions de décès estimés en 2022 dans le monde d’après le dernier rapport GLOBOSCAN et 

433 136 nouveaux cas et 157 400 décès par cancer en France d’après le panorama des cancers publié par l’Institut 

National du Cancer en 2023. En 2024, une projection estime à 28,4 millions de cas de cancer en 2040, soit une 

hausse de 47% par rapport aux données de 2020 (1). L’augmentation de l’incidence et de la mortalité par cancer 

est fortement liée à l’augmentation de la population mondiale, à son vieillissement, à l’indice de développement 

humain et à la modification des facteurs de risques principaux. La prise en charge du cancer reste une priorité de 

santé publique en raison de sa charge sociale, clinique et économique, particulièrement lourde. 

 

Le cancer du poumon est la principale cause de décès par cancer dans le monde, avec 1,8 million de 

décès (18,7 %) et environ 2,5 millions de nouveaux cas (12,4 %) en 2022. Il représente le deuxième cancer chez 

la femme, et le premier chez l’homme en termes de mortalité et d’incidence, avec un ratio homme-femme proche 

de 2. En France, avec 52 777 nouveaux cas diagnostiqués pour 33 100 décès en 2023, il est le deuxième cancer le 

plus fréquent chez les hommes et le troisième chez les femmes, avec un âge médian de 68 ans chez les hommes 

et 66 ans chez les femmes.  

Le principal facteur de risque de cancer du poumon reste le tabac. Chez les hommes, après une 

augmentation durant la majorité du XXème siècle, principalement induite par l’épidémie de tabagisme parmi les 

hommes, le taux de mortalité par cancer a subi une inflexion au cours des années 1990 grâce à une diminution 

du tabagisme, une amélioration de la prise en charge du cancer du poumon ainsi qu’un meilleur dépistage, 

cependant avec un décalage de 20 à 25 ans. L’évolution est différente chez les femmes, dans les pays développés 

le taux d’incidence des cancers pulmonaires continue d’augmenter, allant jusqu’à surpasser le taux d’incidence 

chez les hommes. Cependant, on note dans certains pays un ralentissement voire une diminution de celle-ci (2). 

En France, c’est uniquement chez les femmes que le taux d’incidence a augmenté de 4,3% sur la période 2010-

2023 alors qu’il a baissé chez les hommes de 0,5% sur la même période. 

L’absence de symptômes spécifiques de la maladie rend difficile le dépistage précoce du cancer du 

poumon, cette symptomatologie aspécifique contribue au faible taux de survie puisque celle-ci reste inférieure à 

20% dans la plupart des pays (1). En France le taux de survie net standardisé (prenant en compte l’effet de l’âge) 

à 5 ans pour les personnes diagnostiquées entre 2010 et 2015 est de 20% avec une disparité selon les sexes 

puisqu’il est de 24% pour les femmes et de 18% pour les hommes.  

 

Le docteur René Laennec fut le premier à décrire des lésions pulmonaires dont l’aspect différait de celui 

des cas de tuberculose décrits classiquement au XIXème siècle, elles furent alors qualifiées d’encéphaloïdes de 

par leur ressemblance au tissu cérébral (3). La microscopie optique, couplée aux protocoles de fixation tissulaire 

et aux méthodologies d'immunomarquage cytochimique, a permis l'analyse histopathologique approfondie de 
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ces altérations néoplasiques, établissant leur caractère tumoral malin et permettant une discrimination de plus 

en plus précise de leurs sous-types. 

 

1.1 Histologie et immunohistochimie de la tumeur 

1.1.1 Description histologique 

Le cancer bronchique à petites cellules fut décrit pour la première fois en 1926 par W. G. Barnard dans 

une étude sur les « oat-cell sarcomas », ainsi nommés en raison de leur morphologie : de petites cellules à 

cytoplasme peu abondant, aux contours mal définis, ressemblant à des grains d’avoine, et supposément issues 

des cellules épithéliales pulmonaires. Les cancers bronchiques à petites cellules représentent environ 20 % des 

cancers pulmonaires. Ils se caractérisent par leur agressivité et sont fortement liés au tabagisme. La médiane de 

survie se situe entre 16 et 24 mois, et le taux de survie à 5 ans est, lui, estimé entre 10 et 20 % (4). Historiquement, 

les cancers primitifs du poumon ont été classés histologiquement en deux sous-types majeurs : les cancers 

bronchiques non à petites cellules (NSCLC, pour non-small cell lung cancer) et les cancers bronchiques à petites 

cellules (SCLC, pour small cell lung cancer). 

 

Une nouvelle classification des tumeurs pulmonaires, publiée par l’OMS en 2021, remplace la 

précédente datant de 2015. Les principes de classification demeurent similaires, avec une approche fondée 

d'abord sur la morphologie, puis appuyée par l’immunohistochimie et les techniques moléculaires (5). La 

classification de 2021 est composée de cinq catégories (Figure 1), La première catégorie regroupe les tumeurs 

épithéliales : les papillomes, les adénomes, les lésions précurseurs glandulaires, les adénocarcinomes, les lésions 

précurseurs épidermoïdes, les carcinomes à grandes cellules, les carcinomes adénosquameux et les carcinomes 

sarcomatoïdes. La deuxième catégorie rassemble des groupes de tumeurs très différentes du point de vue de leur 

caractéristiques histologiques, de leur pronostic et de leur traitements sous le nom de tumeurs neuroendocrines 

(NE). On y retrouve les tumeurs carcinoïdes typiques (TC) et atypiques (AC), ainsi que les carcinomes 

neuroendocrines de haut grade, comprenant le carcinome neuroendocrine à grandes cellules (LCNEC) et le 

carcinome neuroendocrine à petites cellules (SCLC). Les trois derniers groupes sont le groupe des tumeurs 

hématolymphoïdes (lymphome MALT, lymphome diffus à cellules B et granulomatose lymphoïde), le groupe des 

tumeurs mésenchymateuses spécifiques du poumon et le groupe des tumeurs de tissus ectopiques (mélanome 

et méningiome). 

 

Afin de rester cohérent avec la littérature scientifique, j’utiliserai les acronymes NSCLC pour désigner les 

carcinomes pulmonaires non à petites cellules, et SCLC exclusivement pour les carcinomes neuroendocrines à 

petites cellules. 
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Figure 1 : Représentation simplifiée de la classification 2012 des tumeurs pulmonaires 

Les tumeurs pulmonaires sont divisées en 5 groupes, les tumeurs épithéliales, les tumeurs neuroendocrines du poumon, les 
tumeurs issues de tissus ectopiques, les tumeurs mésenchymateuses et les tumeurs hématolymphoïdes. 

 

Les NSCLC représentent près de 80 % des cancers pulmonaires. La majorité (60 %) d’entre eux sont des 

adénocarcinomes, se présentant généralement sous la forme d’une masse périphérique, à architecture 

glandulaire, avec une mucosécrétion intracellulaire et/ou l’expression en immunohistochimie (IHC) de TTF1, 

et/ou l’absence d’expression de p40 ou p63. Au sein des NSCLC, 20% des tumeurs sont des carcinomes 

épidermoïdes, apparaissant généralement le long des principales voies respiratoires, et pouvant former des 

cavités lorsqu'ils atteignent une taille importante. Ces cancers, associés au tabagisme, se développent à partir 

des cellules basales, qui n’expriment pas le facteur de transcription TTF1, un marqueur des pneumocytes et des 

adénocarcinomes bronchopulmonaires. En IHC, ils se caractérisent par l’expression de p40 ou p63 (6). 

 

Bien que représentant une catégorie dans la classification des tumeurs thoraciques de l’OMS, la classe 

des tumeurs neuroendocrines regroupe des cancers très différents sur les plans clinique, épidémiologique, 

histologique, immunohistochimique et génétique. On peut distinguer deux catégories de tumeurs au pronostic 

différent. La première comprend les tumeurs carcinoïdes typiques et atypiques qui sont des tumeurs bien 

différenciées et de grade faible ou intermédiaire. La seconde admet les tumeurs faiblement différenciées et de 

haut grade qui sont les cancers neuroendocrines à petites cellules et les carcinomes neuroendocrines à grandes 

cellules. Le groupe des tumeurs carcinoïdes montre une évolution lente, de bon pronostic avec une survie à 5 ans 

de 87 à 100% pour les TC et compris entre 44 et 78% pour les AC (7), avec un plus grand risque d’extension 

nodulaire et métastasique et de récurrence chez les patients atteints d’un AC (8). Les LCNEC et SCLC représentent 

3 et 13-15% des tumeurs pulmonaires. Bien qu’histologiquement différents, ils partagent une agressivité 

commune. Ils se caractérisent par un index mitotique et une nécrose plus élevés que ceux observés dans les TC 

et AC, et par un taux de survie à 5 ans faible : respectivement 15–20 % pour les LCNEC et 5 % pour les SCLC à un 

stade avancé (9). Le diagnostic de LCNEC nécessite une confirmation de différenciation neuroendocrine par 

immunohistochimie, contrairement au SCLC souvent identifiable en simple microscopie (10). Initialement, les 

SCLC répondent favorablement à la chimiothérapie, mais rechutent rapidement, tandis que les LCNEC y sont 

moins réceptifs (11). 
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Dans la suite de ce manuscrit, nous nous concentrerons sur les sous-types majoritaires de cancers du 

poumon, à savoir l’ensemble des NSCLC et, parmi les tumeurs neuroendocrines, uniquement les SCLC. 

 

1.2 De l’histologie à l’approche moléculaire 
Les progrès des techniques de séquençage et d’immunohistochimie ont ouvert la voie à une 

caractérisation moléculaire de plus en plus fine des cancers pulmonaires, dans l’objectif d’en comprendre les 

mécanismes à l’œuvre dans leur développement et leur maintien. Une meilleure compréhension des multiples 

voies de signalisation impliquées dans la pathogenèse moléculaire du cancer du poumon est cruciale pour le 

développement de stratégies thérapeutiques ciblant les aberrations moléculaires et les voies de signalisation 

activées en aval. 

Les avancées spectaculaires en biologie moléculaire ont révolutionné notre compréhension et notre 

capacité à caractériser les cancers du poumon avec une précision sans précédent. L'émergence des technologies 

NGS, couplée aux analyses transcriptomiques, protéomiques et métabolomiques à haut débit, permet désormais 

d'établir une cartographie moléculaire détaillée de chaque tumeur, révélant non seulement les mutations 

spécifiques, mais aussi les signatures moléculaires complexes, le microenvironnement tumoral et les mécanismes 

de résistance thérapeutique. 

1.2.1 Carcinogenèse multi-étape et mutations driver 

Traditionnellement, l’émergence et l’évolution du cancer ont été vues selon un mécanisme darwinien 

où l’accumulation progressive de mutations génétiques dans un contexte de pression de sélection expliquerait la 

survenue et l’adaptation du cancer, suivant un mode d’évolution ramifié. Néanmoins cette vision d’une 

microévolution graduelle est insuffisante pour expliquer la complexité de l’évolution tumorale. Ce modèle est 

remis en question par l’existence de tumeurs relativement homogènes, par la résistance polyclonale aux 

traitements et par une macroévolution par événements catastrophiques où certains cancers peuvent évoluer par 

"sauts" brutaux via des événements massifs tels qu’un doublement du génome entier, ou un phénomène de 

chromothripsis (12). De récentes revues de la littérature ont résumé l’importance du microenvironnement 

tumoral. Ainsi, les cellules cancéreuses interagissent activement avec leur environnement, modifiant la matrice 

extracellulaire via les fibroblastes associés au cancer, détournant les cellules immunitaires de leur fonction 

protectrice, et stimulant la formation de nouveaux vaisseaux sanguins pour soutenir leur croissance (13,14).  

Il est maintenant admis qu’une poignée de gènes serait responsables de la tumorigénèse (15). Les 

mutations qui affectent ces gènes peuvent être appelées mutations drivers, elles sont classées selon leur rôle 

dans le développement du cancer, généralement elles ciblent des gènes clés impliqués dans des voies de 

signalisation critiques. Elles seraient directement responsables de la transformation maligne des cellules, 

conférant un avantage sélectif qui favorise la prolifération, la survie ou la capacité invasive des cellules tumorales. 

Les gènes en causes sont soit des proto-oncogènes, c’est-à-dire des gènes qui requièrent une mutation de type 

« gain de fonction » pour activer leur potentiel oncogénique, ou des gènes suppresseurs de tumeur, dont la 

mutation de type « perte de fonction » leur confère un potentiel tumorigène. À l’inverse, de nombreuses autres 
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mutations, dites « passengers », sont considérées comme neutres et sont interprétées comme étant des 

mutations accumulées au cours de l’évolution clonale et n’affectent que marginalement le phénotype tumoral. 

La complexité du cancer, à la fois sur le plan biologique et clinique, est mise en évidence par la diversité des 

mutations driver et passenger au sein des tumeurs. Que ce soit par l’instabilité génomique, par les pressions 

exercées par l’environnement de la tumeur ou par le contexte clonal, il est difficile de dégager des signatures 

universellement pertinentes. Et, plus encore, de construire des classifications cliniquement pertinentes, utiles et 

robustes. Un ensemble de mutations drivers semble apparaître très tôt dans l’histoire naturelle des cancers 

spécifiques des tissus sans pour autant déclencher un cancer avancé. L’accumulation d’autres mutations drivers 

permettrait alors de franchir progressivement les étapes nécessaires à la tumorigénèse (16) et participerait à 

l’hétérogénéité intratumorale (17). 

 

1.2.2 Vers une caractérisation plus fine des cancers pulmonaires 

1.2.2.a SCLC 

 

Les cancers bronchiques à petites cellules sont moins caractérisés moléculairement que les NSCLC. Les 

principaux marqueurs immunohistochimiques des SCLC sont la synaptophysine, une glycoprotéine vésiculaire 

synaptique impliquée dans la transmission synaptique des neurones, la chromogranine A, une protéine sécrétée 

par les cellules neuroendocrines, et le CD56, une protéine exprimée à la surface des cellules nerveuses.  

Histologiquement, les SCLC étaient initialement subdivisés en deux sous-types, classique et variant, sur 

la base de leur morphologie et de leurs caractéristiques de croissance (18). 

Génétiquement, les analyses par séquençage de l’exome ou du génome des SCLC ont révélé des 

altérations des gènes TP53 et RB1, retrouvées respectivement dans 60 à 90% des patients atteints de SCLC (19). 

La détermination de sous-types moléculaires neuroendocrines parmi les SCLC a commencé avec Poirier et al. en 

2013. Ils ont étudié l’efficacité du SVV-001, un picornavirus oncolytique sélectif des cancers neuroendocrines, sur 

trois lignées de SCLC classique et de SCLC variant transplantées sur des modèles murins. Le profilage de 

l'expression génique a révélé que les lignées permissives sont caractérisées par une faible expression du facteur 

de transcription neuroendocrinien précoce ASCL1, et inversement, par une forte expression du facteur de 

transcription neuroendocrine tardif NEUROD1 (20). Des études ultérieures, in vivo et in vitro, ont permis de 

confirmer l’importance d’ASCL1 et NEUROD1 dans l’hétérogénéité des SCLC (21,22). Une analyse par 

classification non supervisée d’un panel de lignées cellulaires issues de SCLC a identifié deux sous-groupes 

caractérisés par l’expression d’un facteur de transcription neuroendocrine, INSM1 et d’un médiateur clé de la 

voie Hippo, YAP1. Dans cette étude, le groupe où YAP1 était fortement exprimé présentait une faible expression 

d’ASCL1 et NEUROD1. Inversement, le sous-groupe caractérisé par une expression d’INSM1 présentait des 

niveaux variables d’expression de ces facteurs de transcription. (23). La classification des SCLC s’est ensuite élargie 

par l’identification de POU2F3 comme facteur de transcription clé des tumeurs neuroendocrines, exprimé de 

manière exclusive et nécessaire au sous-type variant de SCLC dépourvu d'expression des autres marqueurs 

neuroendocrines. La classification alors obtenue comprend quatre groupes, SCLC-A, SCLC-N, SCLC-Y et SCLC-P 
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(24,25). Néanmoins, la signature YAP1 ne semble pas être spécifique d’un sous-type de SCLC. L'expression de 

YAP1 a été observée dans plusieurs sous-types et a été associée à des programmes de gènes liés à l'EMT. De plus, 

des analyses immunohistochimiques (IHC) ultérieures n’ont pas confirmé un sous-type YAP1 unique (26,27). La 

classification des SCLC a été raffinée par la suite grâce à l’analyse de données de séquençage ARN de tumeurs 

issues de résections chirurgicales (n=81) et de l’essai clinique IMpower133 (n=276), un essai de phase III 

randomisé visant à mesurer l’efficacité de l’ajout de l’anticorps anti-PD-L1 atezolizumab à une chimiothérapie 

classique à base de platine chez des patients atteints de SCLC au stade avancé (28), pour aboutir à quatre sous-

types : ASCL1 (SCLC-A), NEUROD1 (SCLC-N), POU2F3 (SCLC-P) et un sous-type inflammé (SCLC-I) (Figure 2). Le 

sous-type SCLC-I présente un fort infiltrat immunitaire, notamment une surreprésentation des cellules T, des 

cellules NK et des macrophages, une transition épithélium-mésenchyme et un phénotype inflammatoire, avec 

une forte expression de gènes liés aux HLA, à l’activation de l’interféron-γ et aux points de contrôle immunitaires 

(29). Finalement, une analyse des données de l’essai IMpower133 par factorisation par matrice non négative — 

une technique d’analyse multivariée qui décompose une matrice de données complexes en un produit de 

plusieurs matrices de facteurs non négatifs, permettant d’identifier des patterns moléculaires sous-jacents — a 

abouti à l’identification de quatre sous-types moléculaires en concordance avec la classification précédente. Cette 

analyse a permis d’identifier deux sous-ensembles présentant des phénotypes neuroendocriniens et non 

neuroendocriniens distincts, caractérisés par une infiltration variable des cellules immunitaires. Les tumeurs 

neuroendocrines, avec peu de macrophages associés mais des signaux T-effecteurs élevés, présentent une survie 

globale plus longue sous immunothérapie anti-PD-L1 combinée à la chimiothérapie carboplatine-étoposide, par 

rapport à la chimiothérapie seule. Cette classification offre une approche cliniquement pertinente pour 

discriminer les patients atteints de SCLC les plus susceptibles de bénéficier des immunothérapies, et met en 

évidence les mécanismes complexes qui sous-tendent les réponses thérapeutiques (30,31).  

 

 
Figure 2 : Évolution de la classification des SCLC 

L’évolution de la classification des SCLC est présentée de façon chronologique. 
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Même si de multiples thérapies moléculaires ciblées ont été testées dans des essais cliniques impliquant 

des patients atteints de SCLC, aucune n'a apporté de bénéfice durable (32). Très récemment, en mai 2024, la FDA 

a autorisé la mise sur le marché du tarlatamab (Imdelltra, Amgen, Inc.) pour les patients atteints d’un SCLC en 

rechute ou réfractaire aux thérapies à base de platine. Le tarlatamab est un anticorps bispécifique engageant les 

récepteurs DLL3 des cellules pulmonaires cancéreuses et les récepteurs CD3 des lymphocytes T sains, afin de 

favoriser la réponse immunitaire (33).  

 

Le paysage mutationnel des SCLC est unique et très différent de celui des NSCLC. Comme dit plus tôt, les 

SCLC présentent une inactivation bi-allélique de TP53 et RB1, quasi universelle (34). D’autres gènes régulièrement 

altérés dans les SCLC incluent les gènes suppresseurs de tumeurs PTEN (7 %) et NF1 (4 %), des gènes impliqués 

dans la voie de signalisation NOTCH (10 %) (NOTCH1, NOTCH2, NOTCH3 et NOTCH4), ainsi que des régulateurs de 

l’intégrité de la chromatine (ARID1A (3 %), CREBBP (5 %), EP300 (2 %) et KMT2D (13 %)). De plus, des données en 

vie réelle rapportent une altération de STK11 (1,7 %), KEAP1 (3 %), PIK3CA (9,9 %) et RICTOR (5,6 %) (35,36). 

 

1.2.2.b NSCLC 

Les cancers bronchiques non à petites cellules sont les cancers bronchiques les plus caractérisés sur le 

plan moléculaire. L’identification de mutations rend possible le développement de médicaments ciblant la 

protéine responsable de l’émergence de la tumeur, améliorant ainsi les chances de survie du patient. Ainsi, de 

nombreux efforts ont été déployés pour cartographier le paysage mutationnel des NSCLC et identifier de 

potentielles cibles thérapeutiques. Les altérations moléculaires spécifiques qui favorisent la croissance tumorale 

et constituent des cibles thérapeutiques ont été bien définies dans les adénocarcinomes, tandis que le paysage 

moléculaire des carcinomes épidermoïdes suscite, quant à lui, un intérêt croissant. Une dépendance à l’égard des 

oncogènes s’établit lorsque la survie et la prolifération cellulaires dépendent de l’activation continue, de façon 

aberrante, des voies de signalisation, ce qui en fait des candidats idéaux pour les thérapies ciblées. Les voies de 

signalisation impliquées sont, pour la plupart, très fortement interconnectées, avec une prépondérance des voies 

engagées dans la carcinogenèse. 

 

Les cancers pulmonaires à petites cellules et non à petites cellules présentent des paysages génomiques 

très différents. Ainsi, les NSCLC ont été largement étudiés, et de nombreuses mutations driver ont été identifiées, 

avec une prépondérance des mutations du gène KRAS, suivies de celles du gène EGFR. Les principales mutations 

driver rencontrées dans les NSCLC sont présentées dans la figure 3. 
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Figure 3 : Principales mutations drivers dans les NSCLC 

D’après Thai et al. 2021. 

 

Dans la suite de ce manuscrit, nous aborderons les principales mutations rencontrées dans les NSCLC, 

en commençant par celles ciblant les récepteurs à activité tyrosine kinase, puis celles affectant les acteurs situés 

en aval des voies de signalisation. 

 

Récepteurs à activité tyrosine kinase 

Les kinases constituent une vaste famille d’enzymes, avec 518 protéines kinases codées par le génome 

humain, dont 90 appartiennent au groupe des tyrosine kinases, une sous-classe majeure des kinases humaines. 

Ce groupe se divise en deux catégories : les récepteurs à activité tyrosine kinase et les tyrosine kinases non 

réceptrices (nRTK). Les RTK assurent la transduction des signaux extracellulaires vers l’intérieur de la cellule, 

tandis que les nRTK sont impliquées dans la signalisation intracellulaire (37). Les RTK présentent une forte 

similarité structurelle, comprenant un domaine extracellulaire capable de lier des ligands spécifiques, une unique 

hélice transmembranaire, et une région intracellulaire contenant un domaine catalytique à activité tyrosine 

kinase (Figure 4). Ce dernier, également appelé domaine kinase, adopte une structure bilobée composée d’un 

lobe N-terminal, d’un lobe C-terminal, et d’une cavité de liaison à l’ATP située entre ces deux lobes. 
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Figure 4: Classes des récepteurs à activité tyrosine kinase.  

Les 20 classes de récepteurs à activité tyrosine kinase (RTK) présentent des structures distinctes, bien que partageant des 
caractéristiques communes. Les principales variations structurelles se situent au niveau des domaines extracellulaires et 
intracellulaires, influençant ainsi la reconnaissance des ligands et la transmission du signal. De gauche à droite, l’organisation 
des 20 classes de RTK met en évidence ces similarités et différences, illustrant la diversité fonctionnelle et structurelle de cette 
famille de récepteurs. 
D’après Tomuleasa et al. (2024) 

 

La fixation d’un ligand au domaine extracellulaire induit la dimérisation des récepteurs, permettant 

l’autophosphorylation des domaines intracellulaires et l’activation de l’activité tyrosine kinase. Les RTK catalysent 

ainsi le transfert d’un groupement phosphate issu de l’ATP vers le groupe hydroxyle des résidus tyrosine des 

protéines cibles. Cette famille regroupe notamment le récepteur de l’insuline, ainsi que ceux de divers facteurs 

de croissance, tels que VEGF, FGF, PDGF et l’EGF (38). 

 

Les premières études de liaison de ligands à leurs récepteurs ont posé un modèle simple pour la 

dimérisation : un ligand bivalent interagit simultanément avec deux molécules réceptrices et les relie 

efficacement pour former un complexe dimérique. Ce modèle a été, plus tard, confirmé par études 

cristallographiques notamment pour le récepteur au VEGF ou au KIT. Le ligand, lui-même un dimère, réarticule 

les fragments de liaison au ligand de deux molécules réceptrices. Cependant, les structures récentes des régions 

extracellulaires plus complètes des RTK ont fourni des informations supplémentaires importantes sur l'éventail 

des mécanismes utilisés pour la dimérisation induite par les ligands. La dimérisation des récepteurs peut se 

présenter sous différents modes. Dans un scénario extrême, elle est exclusivement «médiée par le ligand », de 

sorte que les deux récepteurs n’entrent pas en contact direct (figure 5A). À l’opposé, la dimérisation est 

entièrement « médiée par le récepteur », le ligand n’intervenant pas directement dans l’interface du dimère 

(figure 5D). Entre ces deux extrêmes, des formes hybrides existent, combinant des interactions dépendantes du 
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ligand et du récepteur (figures 5B et 5C). La majorité des RTK semble adopter un mode de dimérisation 

s’apparentant à l’un de ces quatre modèles. 

 

 
Figure 5: Dimérisation des récepteurs tyrosine kinases 
D’après Lemmon, M. A., & Schlessinger, J. (2010) 

 

En parallèle de l’activation des domaines catalytiques, la phosphorylation des régions non catalytiques 

génère des sites d’ancrage pour des effecteurs cytoplasmiques en aval, qui se lient aux résidus phosphotyrosines 

du récepteur via des séquences consensus spécifiques. La transmission du signal repose sur une organisation 

modulaire, impliquant notamment des domaines SH2 (src-homology domain 2) et PTB (phosphotyrosine binding 

domain), ainsi que des domaines catalytiques ou des modules d’interaction permettant d’assembler des 

complexes multiprotéiques (Figure 6). Cette modularité assure l’intégration et la diversification des signaux, en 

formant des réseaux de signalisation complexes. Cette complexité implique que, pour inhiber efficacement les 

voies de signalisation activées par les RTK et induire la mort des cellules tumorales, il est souvent nécessaire 

d’utiliser des stratégies thérapeutiques combinées ciblant plusieurs niveaux de la cascade de signalisation (39). 
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Figure 6 : Mécanismes d'activation et de signalisation des récepteurs à tyrosine kinase  

Les ligands se lient aux RTK sous leur forme monomérique (A), induisant leur dimérisation et entraînant une phosphorylation 
croisée des domaines tyrosine kinase (B). Cette première étape est suivie d’une transphosphorylation secondaire impliquant 
non seulement les domaines tyrosine kinase, mais également les régions juxtamembranaires et C-terminales des récepteurs 
(C). Ces modifications post-traductionnelles génèrent des sites d’ancrage optimaux pour le recrutement de substrats 
intracellulaires, facilitant ainsi l’activation des protéines clés impliquées dans les voies de signalisation en aval (D). 
D’après Tomuleasa et al. (2024) 

 

Les récepteurs de la famille HER 

La famille HER, pour Human Epidermal Growth Factor Receptor ou réceepteur humain au facteur de 

croissance épithélial (EGF), est composée de quatre récepteurs transmembranaires à activité tyrosine kinase : 

EGFR/ERBB1/HER1, ERBB2/HER2, ERBB3/HER3 et ERBB4/HER4. La protéine EGFR, codée par son gène en position 

7p11.2, est constituée d’un domaine extracellulaire, d’un domaine transmembranaire et d’une région 

cytoplasmique. La région cytoplasmique représente environ 50 % de la protéine. Elle comporte un domaine 

juxtamembranaire, un domaine contenant l’activité tyrosine kinase et un domaine carboxy-terminal. 

 

La fixation de l’EGF sur le domaine extracellulaire du récepteur entraîne une modification 

conformationnelle induisant une homodimérisation. Cette interaction favorise des réarrangements structuraux 

menant à la formation de dimères de domaines catalytiques juxtamembranaires asymétriques, à l’activation 

allostérique du domaine kinase du récepteur, et à la trans-autophosphorylation des résidus tyrosine de 

l’extrémité C-terminale, déclenchant ainsi la cascade de signalisation. EGFR peut aussi s’hétérodimériser avec un 

autre récepteur de la même famille ; néanmoins, les hétérodimères ont une affinité réduite pour leur ligand. 

Celui-ci se dissocie dans les endosomes, où il entraîne une fixation diminuée de Cbl, nécessaire à sa dégradation. 

La signalisation par les hétérodimères d’EGFR semblerait plus oncogène que celle médiée par ses homodimères 

(40). In fine, EGFR active de multiples voies de signalisation, y compris la voie Ras/MAPK, la voie PI3K/AKT et la 

cascade de signalisation de la phospholipase C/protéine kinase C (41). 
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Les mutations somatiques activatrices du domaine kinase d’EGFR sont observées chez 10% des patients 

caucasiens et jusqu’à 50% des patients asiatiques atteints d’un NSCLC avec une incidence plus élevée chez les 

femmes et les personnes qui n'ont jamais fumé ou qui sont d'anciens fumeurs (42). Les mutations sont 

responsables d’une activation constitutive d’EGFR indépendamment de son ligand. Ainsi, des thérapies ciblées 

ont été développées pour traiter les NSCLC sur la base de la présence de mutations driver. Plusieurs essais 

cliniques de phase III ont étudié le rôle des TKI EGFR de première (géfitinib et erlotinib) et de deuxième génération 

(afatinib et dacomitinib), qui ont montré des taux de réponse médians similaires (70 à 75 %) et des améliorations 

significatives de la survie sans progression allant de 10 à 14 mois, par rapport à la chimiothérapie à base de 

platine, dans les NSCLC avancés porteurs de mutations EGFR et naïfs de traitement. Plus récemment, 

l'osimertinib, un TKI de l'EGFR de troisième génération, a montré une efficacité supérieure, avec une amélioration 

de la SSP (18,9 mois contre 10,2 mois) et de la survie globale (38,6 mois contre 31,8 mois). Malgré ces avancées 

thérapeutiques majeures et une compréhension approfondie des déterminants génétiques, la résistance aux 

inhibiteurs d'EGFR survient inévitablement, entraînant une progression tumorale (43). 

 

Les RTK, tels qu’EGFR, ALK, MET, ROS1 et RET, jouent un rôle central dans la signalisation cellulaire 

impliquée dans la prolifération, la survie et la formation de métastases. Les inhibiteurs de tyrosine kinase, comme 

l’erlotinib ou l’osimertinib pour EGFR, et l’alectinib ou le lorlatinib pour ALK, ont démontré une efficacité 

significative en induisant des réponses cliniques prolongées chez les patients porteurs de mutations activatrices 

(44). Toutefois, la réponse reste souvent limitée à une sous-population de patients, ce qui souligne l’importance 

d’une sélection moléculaire préalable (45). De nouvelles cibles, comme les récepteurs EphA2 et ROR1, sont 

également à l’étude afin de surmonter les mécanismes de résistance secondaire (46,47). Le développement de 

résistances, qu’elles soient dues à des mutations secondaires ou à l’activation de voies alternatives, demeure une 

limite majeure, nécessitant souvent une association avec d’autres inhibiteurs ou agents chimiothérapeutiques 

(48,49). Malgré ces défis, les RTK représentent une classe de cibles prometteuses, et leur inhibition continue 

d’être optimisée grâce à des stratégies de médecine de précision (38,50). 

 

Les réarrangements chromosomiques 

L’instabilité du génome dans les cancers du poumon peut mener au gain et à la perte de régions 

chromosomiques, voire de chromosomes entiers. Ces tumeurs présentent également des réarrangements 

structurels responsables d'altérations de la transcription et de l'expression des protéines, par fusion de gènes 

résultant d'insertions, d'inversions et de translocations. 

La protéine ALK est codée par le gène du même nom, situé sur le chromosome 2 en position 2p23. Celui-

ci appartient à la superfamille des récepteurs à l’insuline. C’est un RTK exprimé au cours de l’embryogenèse, dont 

l’expression diminue durant la période postnatale, entraînant une faible expression chez l’adulte. La plupart des 

mutations du gène ALK se présentent sous la forme d'une translocation avec un gène partenaire, conduisant à un 

gène de fusion oncogénique. Les réarrangements ALK ont été identifiés dans 5 à 6 % des NSCLC , en particulier 

chez des patients jeunes et non-fumeurs ou ayant peu fumé. Le transcrit de fusion EML4-ALK fut le premier 

produit d’un réarrangement ALK décrit (51), EML4 remplace alors les parties extracellulaires et 
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transmembranaires d’ALK par fusion avec son domaine juxtamembranaire, entraînant une activité kinase ALK 

constitutive, et représentant une voie de dépendance oncogénique dans le cancer du poumon. Son activation 

entraîne une stimulation des voies de signalisation PI3K/AKT/mTOR, MEK/ERK, PLCγ et JAK/STAT (52). D’autres 

gènes partenaires ont été décrits, comme KIF5B, KLC1, TFG, TPR, HIP1 et STRN (54), favorisant la dimérisation 

d’ALK. 

 

Le gène ROS1 est un proto-oncogène situé sur le chromosome 6q22, qui code également pour un RTK 

partageant une forte homologie de séquence avec le domaine catalytique d’ALK (49 % d’acides aminés en 

commun) (53). ROS1 joue un rôle majeur dans l'activation de plusieurs voies de signalisation associées à la 

différenciation, à la prolifération, à la croissance cellulaire et à la survie (MEK/ERK, PI3K/AKT/mTOR, JAK/STAT). 

Les altérations de ROS1 de type réarrangement, conduisant à une protéine de fusion, sont présentes dans 0,9 à 

2,6 % des NSCLC (54). Les fusions CD74-ROS1, EZR-ROS1, SDC4-ROS1 et SLC34A2-ROS1 représentent les 

réarrangements les plus fréquents (55) et sont préférentiellement retrouvées chez des patients jeunes, non-

fumeurs, d’origine asiatique et atteints d’un adénocarcinome (56). Néanmoins le mécanisme d’activation 

constitutive de ROS1 reste peu connu et ne semblerait pas passer par une dimérisation de la protéine chimérique 

nécessaire à son activation (57–59).  

 

Enfin, RET est situé sur le chromosome 10q11.2. La protéine correspondante est un RTK qui partage une 

homologie de séquence de 37 % avec le domaine catalytique du récepteur ALK. Son activation requiert 

l’intervention du complexe GDNF-GFRα, qui se lie au domaine extracellulaire. Cela entraîne sa dimérisation, 

l’autophosphorylation du domaine tyrosine kinase intracellulaire et, par conséquent, l’activation de plusieurs 

voies de signalisation, notamment MEK/ERK, PI3K/AKT/mTOR, JAK/STAT, PKA et PKC (60). Les réarrangements 

RET, identifiés dans 1 à 2 % des cas de NSCLC (61), conduisent à une dimérisation et à une activation des domaines 

catalytiques indépendamment de la fixation à leurs ligands. Les transcrits de fusion identifiés impliquent des 

gènes partenaires en amont tels que PTC, KIF5B, CCDC6, NCOA4, TRIM33, MYO5C, EPHA5, CLIP1, ERC1, PICALM, 

FRMD4A, RUFY2 et TRIM24 (62). 

 

Les réarrangements chromosomiques impliquant des gènes de tyrosine kinases, tels que ALK, ROS1 et 

RET, ont ouvert la voie à des thérapies ciblées. Le réarrangement ALK, découvert en 2007, est présent dans 

environ 5 % des cas de NSCLC et entraîne une activation constitutive de voies de signalisation oncogènes. Le 

crizotinib, premier inhibiteur de ALK approuvé, a significativement amélioré les taux de réponse et de survie sans 

progression. Toutefois, la survenue rapide de résistances a conduit au développement de molécules de seconde 

génération, comme le céritinib et l’alectinib, aux profils de résistance plus larges et à une meilleure activité 

intracrânienne (63,64). De manière analogue, les réarrangements ROS1, détectés dans environ 1 à 2 % des 

patients, peuvent également être ciblés par le crizotinib, avec des réponses similaires à celles observées dans les 

cancers ALK-positifs (65). Quant aux cancers porteurs de réarrangements RET, bien que plus rares (environ 1 % 

des NSCLC), ils bénéficient désormais de traitements spécifiques. Les inhibiteurs multikinases, comme le 

vandétanib ou le cabozantinib, ont montré des réponses cliniques variables mais limitées, justifiant le 
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développement de molécules plus sélectives (66,67). La compréhension fine de ces altérations génomiques a 

profondément modifié la prise en charge du NSCLC, illustrant le potentiel de la médecine de précision. 

 

KRAS 

Le gène KRAS est un membre de la famille des oncogènes viraux du sarcome de rat (RAS), qui comprend 

deux autres isoformes chez l’homme : les oncogènes viraux du sarcome de rat de Harvey et du neuroblastome 

(HRAS, NRAS). Le gène KRAS, situé sur le chromosome 12 au locus 12p12.1, code pour deux isoformes protéiques 

très proches, KRAS-4B et KRAS-4A, composées respectivement de 188 et 189 acides aminés, en raison d’une 

coupure différente du quatrième exon (68). La protéine produite est une protéine G membranaire intracellulaire 

à activité guanosine triphosphatase, qui transforme le GDP en GTP. La transduction du signal depuis les RTK 

activés par leur ligand est médiée par un certain nombre d’acteurs clés. Les RTK activés par leur ligand s’homo- 

ou s’hétérodimérisent et se phosphorylent. Le RTK phosphorylé est lié par des protéines adaptatrices, dont GRB2, 

via leur domaine SH2 respectif, ce qui permet à leur tour de recruter des protéines GEF, parmi lesquelles SOS1, 

via son domaine SH3. SOS1 favorise la liaison du GTP à KRAS, le faisant basculer d’un état inactif à un état actif. 

La liaison du complexe GRB2/SOS1 peut être favorisée par la protéine à activité tyrosine phosphatase SHP2. 

Même si ce mécanisme d’activation de KRAS a lieu à la face intracellulaire de la membrane plasmique, Tulpule et 

al. ont mis en évidence une activation de KRAS indépendante de la localisation membranaire. Certaines protéines 

de fusion contenant des RTK, comme EML4-ALK, peuvent se combiner avec GRB2 et SOS1 pour former des 

granules protéiques cytoplasmiques sans membrane, afin d’activer KRAS et les voies de signalisation en aval (69). 

Une fois activée, la protéine KRAS orchestre la transduction du signal à travers plusieurs voies de 

signalisation majeures. La première est la voie de signalisation RAF-MEK-ERK également appelée voie des MAPK. 

KRAS activé recrute la protéine kinase sérine/thréonine RAF par homo- ou hétérodimérisation, puis RAF se lie à 

MEK1/2 via son extrémité C-terminale et l’active par phosphorylation. MEK1/2 phosphorylé active ERK1/2 qui, à 

son tour, phosphoryle RSK, SRF, les protéines de la famille ETS et ELK1. L’activation de la transcription de leurs 

gènes cibles influence les processus de prolifération cellulaire, de différenciation et de migration (70). La seconde 

voie de signalisation est la voie PI3K-AKT-mTOR. KRAS activé se lie à PI3K, qui favorise la conversion du PIP2 en 

PIP3. PIP3, ainsi que le complexe mTOR, favorisent la phosphorylation d’AKT et son activation. AKT traverse la 

membrane nucléaire et active ou inhibe des processus impliqués dans le métabolisme cellulaire, l’apoptose et de 

régulation de la prolifération cellulaire (71). D’autres processus cellulaires peuvent être modulés par KRAS. On 

peut citer la migration cellulaire, via l’activation de RAL et de ses gènes cibles, ou encore de TIAM1 et RAC1, 

également impliqués dans l’adhésion cellulaire, la formation du cytosquelette d’actine et le trafic membranaire 

(70). 

La conversion de la forme active de KRAS vers sa forme inactive est médiée par des protéines activatrices 

de GTPase (GAP), lorsqu’elles sont recrutées à la membrane plasmique et situées à proximité de KRAS. Parmi les 

gènes codant pour des protéines de la famille des GAP, on peut citer NF1, RASAL1-3, DAB2IP, SPRED1-3 et SYNGAP 

(72). 
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 Le gène KRAS est l'oncogène le plus fréquemment muté parmi les protéines de la famille RAS. Il est à 

l’origine d’environ 90 % des adénocarcinomes canalaires pancréatiques, de 50 % des carcinomes colorectaux 

(CRC) et de 30 % des adénocarcinomes pulmonaires (73,74). Les mutations du gène KRAS sont majoritairement 

des mutations faux-sens, touchant dans 98 % des cas les codons 12 (G12), 13 (G13) ou 61 (G61) (75). Dans les 

NSCLC, la mutation G12C est la plus fréquemment observée, avec une fréquence plus élevée chez les fumeurs 

(25 à 35 % vs 5 %) (76). Les altérations de la protéine KRAS empêchent l’interaction de KRAS avec les GAP et 

l’hydrolyse du GTP lié, ce qui maintient KRAS dans son état constitutivement actif. Néanmoins, on note une 

hétérogénéité dans les conséquences des mutations KRAS. Ainsi, les protéines KRAS G13 semblent mieux 

répondre à l’hydrolyse par NF1, qui code la neurofibromine, une protéine appartenant à la famille des GAP (77). 

De plus, les mutations G12C et G12V semblent provoquer une augmentation des protéines liées à la voie de 

signalisation RalA/B et une diminution de p-AKT, par rapport aux autres altérations de KRAS ou au phénotype 

sauvage. En revanche, la mutation KRAS G12D semble préférentiellement activer la voie de signalisation PI3K-

AKT (70).  

 

Longtemps considérée comme une cible thérapeutique difficile à atteindre en raison de la structure du 

récepteur et de sa forte affinité pour le GTP, la mutation G12C de KRAS est désormais ciblable grâce à l’émergence 

d’inhibiteurs covalents spécifiques.  Le sotorasib a été le premier inhibiteur de KRAS G12C approuvé par la FDA, 

montrant une efficacité clinique significative en monothérapie dans les formes avancées de NSCLC préalablement 

traitées (78,79). L’adagrasib, un autre inhibiteur ciblant la mutation G12C, a également démontré des réponses 

prometteuses, en particulier chez les patients présentant des métastases cérébrales (80). Néanmoins, la réponse 

à ces thérapies reste limitée par l’émergence fréquente de résistances thérapeutiques secondaires, impliquant 

des mécanismes tels que la réactivation de voies de signalisation annexes, telles que la voie MAPK, ou des 

mutations de contournement (81). Malgré les progrès, la diversité biologique des tumeurs KRAS-mutées et la 

présence fréquente de co-mutations, notamment STK11 ou TP53, imposent une individualisation des traitements 

et une prise en charge tenant compte de l’émergence future de phénomènes d’échappement thérapeutique 

 

BRAF 

Le gène BRAF est un oncogène situé sur le chromosome 7, impliqué dans la différenciation, la 

prolifération, la survie et la croissance cellulaires. Il encode une protéine intracellulaire comportant un domaine 

de fixation à la protéine RAS, un domaine de régulation et un domaine kinase. Les protéines BRAF jouent un rôle 

dans la transduction du signal depuis les RTK vers le noyau. Situé en aval de KRAS, BRAF est activé à la suite de la 

phosphorylation de ses résidus Thr598 et Ser601. Activé, BRAF va s’hétéro- ou s’homodimériser et phosphoryler 

MEK1/2 qui va, à son tour, phosphoryler ERK1/2 (82). BRAF est muté dans environ 3 % des adénocarcinomes. La 

majorité de ces mutations se produit dans la boucle d’activation près du codon V600 ou dans la boucle de liaison 

au phosphate, aux résidus 464-469. Selon les mutations, le gène muté produit des protéines activées 

constitutivement en tant que monomères (V600E, V600K, V600D), dimères (K601E, L597V/Q/R, G469V/S/R/E/A, 

G464V), ou nécessitant une activation préalable de la voie de signalisation en amont pour induire une 

hyperactivation de la voie des MAPK (G596R, D594Y/N/G/E, N581Y/S/I, G466V/L/E/A, D287Y) (83). Il semble 
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exister une différence de conséquences cliniques entre les mutations BRAF V600 et les autres. Les mutations 

BRAF V600E sont plus fréquentes chez les femmes n’ayant pas d’antécédents de tabagisme, tandis que les 

mutations non V600 sont davantage liées aux hommes fumeurs ou anciens fumeurs (84). Les mutations de BRAF 

V600E dans les NSCLC, comme dans le cancer colorectal et le carcinome papillaire de la thyroïde, sont associées 

à un pronostic défavorable par rapport aux tumeurs présentant des mutations de BRAF non V600E. Plus 

précisément, dans une étude rétrospective portant sur 1046 NSCLC mutés BRAF, Marchetti et al. ont mis en 

évidence une corrélation entre la mutation V600E et les statuts T, N, ainsi que le stade pathologique, avec une 

diminution significative de la survie sans progression et de la survie globale par rapport aux patients ne 

présentant pas cette mutation. En revanche, les mutations non-V600E de BRAF n’ont été associées à aucune 

caractéristique histologique spécifique ni à un impact pronostique particulier (85). 

 

La mutation V600E de BRAF fait l’objet de thérapies ciblées, notamment via la combinaison de 

dabrafenib et trametinib, qui a démontré une efficacité clinique significative, avec un taux de réponse objective 

atteignant 64 % (86). Les résultats de la cohorte EURAF ont confirmé l’activité de ces inhibiteurs dans des 

contextes cliniques en dehors des essais, avec une survie médiane de 10,8 mois et un contrôle de la maladie dans 

85 % des cas (87). Cependant, la moitié des mutations BRAF sont non V600E et présentent une hétérogénéité 

biologique importante, rendant difficile le ciblage spécifique de BRAF. Néanmoins, certaines mutations comme 

G469A ou K601E montrent une réponse variable aux thérapies ciblées (88). Chez les patients non V600, la prise 

en charge par inhibiteurs de MEK associés à un inhibiteur de BRAF a montré une efficacité occasionnelle (83). 

Quel que soit le statut mutationnel, on observe également l’émergence de variations secondaires de BRAF après 

traitement par thérapies ciblées (89).  

 

Les principales mutations sont présentées dans la figure 7. 

 

Figure 7 : Résumé des principales mutations et les voies de signalisation impliquées 
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1.3 Des cibles aux traitements : chimiothérapies, immunothérapies 

et thérapies ciblées  
 

La prise en charge chirurgicale a été le premier traitement apporté aux tumeurs pulmonaires dès le XXe 

siècle, où le traitement chirurgical, puis la radiothérapie pour les patients inéligibles à la chirurgie, devinrent les 

approches couramment utilisées. Néanmoins, la mortalité liée au cancer du poumon restait élevée, atteignant 80 

% (90). Dès 1919, les propriétés suppressives de l’hématopoïèse du sulfure de dichloroéthyle, utilisé comme gaz 

de combat durant la Première Guerre mondiale, ont été découvertes, et l’utilisation d’autres composés de la 

même famille a été étudiée, en particulier les moutardes à l’azote, qui se sont avérées moins toxiques et efficaces 

contre certains carcinomes pulmonaires (91). Cette période marque le début des découvertes en chimiothérapie. 

En 1969, Green met en évidence l’efficacité du cyclophosphamide chez des patients atteints d’un cancer du 

poumon, avec une efficacité supérieure à celle des moutardes à l’azote chez les patients atteints d’un cancer 

bronchique à petites cellules non différenciées. Ce rapport d’efficacité est inversé chez les patients atteints d’un 

carcinome épidermoïde (92). La différence histologique sous-entend une différence de sensibilité 

pharmacologique donc une différence de prise en charge.  

La toxicité toujours élevée des dérivés des moutardes à l’azote a encouragé la recherche d’autres 

composés anticancéreux. La découverte des propriétés cytostatiques du cisplatine dans les années 1960 a ouvert 

la voie à son utilisation dans la prise en charge des cancers du poumon, dès son autorisation de mise sur le marché 

par la FDA en 1978 (93). Afin de réduire la néphrotoxicité, la neurotoxicité, l’ototoxicité et la myélosuppression 

provoquées par le cisplatine, d’autres dérivés du platine ont été développés, augmentant l’arsenal thérapeutique 

disponible, notamment le carboplatine (94) et permettant l’émergence d’associations thérapeutiques telles que 

l’association carboplatine-étoposide, combinant un agent liant l’ADN par création de liaisons intra- et interbrins, 

à un inhibiteur de la topoisomérase II, piégeant l’enzyme sur l’ADN fragmenté et amplifiant les cassures double 

brin. La décennie suivante inaugure la troisième génération : d’une part, les vinca semi-synthétiques, au premier 

rang desquelles la vinorelbine, qui se lie au site Vinca de la β-tubuline et empêche l’assemblage des microtubules 

lors de la mitose (95). Et d’autre part, les taxanes, paclitaxel puis docetaxel, qui, à l’inverse, stabilisent les 

microtubules polymérisés, figeant la cellule en métaphase. Parallèlement, la gemcitabine complète cet arsenal 

en tant qu’analogue de la déoxycytidine. Elle s’insère dans l’ADN et inhibe la ribonucléotide réductase, épuisant 

le stock de désoxyribonucléotides. Dans les années 2000, les antifolates, avec le pemetrexed, complètent les 

possibilités pharmacologiques en ciblant la thymidylate synthase. Enfin, au cours de la dernière décennie, les 

chimiothérapies classiques servent de traitements adjuvants et, associées aux immunothérapies, constituent un 

instrument de plus en plus précis au service de stratégies multimodales. 

 

La protéine PD-1, pour programmed death-1, est une glycoprotéine transmembranaire exprimée par les 

lymphocytes T, qui a pour effet, lorsqu’elle se lie à son ligand, le PD-L1, d’engendrer des effets inhibiteurs sur la 

cellule, dont un arrêt du cycle cellulaire. Le PD-L1 exprimé par la tumeur joue un rôle important dans l’évasion 

immunitaire des cellules tumorales et peut favoriser leur croissance en encourageant l’apoptose des cellules T 



33 
 

situées au voisinage de la tumeur (96). C’est dès 2015, avec l’autorisation de mise sur le marché du nivolumab, 

qui inhibe le PD-1, empêchant ainsi son interaction avec PD-L1 et restaurant l’activité effectrice des lymphocytes, 

que les immunothérapies du cancer du poumon ont connu leur premier essor (97) suivi par le pembrolizumab 

(98). Dans leur sillage, les anti-PD-L1, dont l’atezolizumab, qui bloque le ligand PD-L1 porté par la tumeur ou les 

cellules présentatrices d’antigène, court-circuitant la synapse inhibitrice, ainsi que le durvalumab puis le 

cemiplimab, ont confirmé la valeur du ciblage du couple PD-1/PD-L1 dans des contextes de plus en plus précoces 

(99,100). D’autres immunothérapies ciblent également des glycoprotéines comme CTLA-4, exprimée à la surface 

des lymphocytes T régulateurs et des lymphocytes T cytotoxiques activés, qui induit un signal d’inhibition de 

l’activité des lymphocytes T lorsqu’ils se fixent aux récepteurs membranaires (CD80 et CD86), présents à la surface 

des cellules présentatrices d’antigène ou des cellules dendritiques. Son effet est de bloquer la production d’IL-2 

et d’arrêter le cycle cellulaire. Ainsi, l’ajout de l’anti-CTLA-4 ipilimumab au nivolumab a montré un gain de survie 

durable dans l’essai clinique CheckMate-227 (101). Parallèlement, l’exploration de nouveaux freins 

immunologiques a conduit au blocage de LAG-3 par relatlimab, visant à lever également l’état d’épuisement 

lymphocytaire (102,103). Enfin, le tarlatamab, premier anticorps bispécifique indiqué dans les SCLC, contribue à 

rapprocher directement la molécule CD3 des cellules T du marqueur neuroendocrine DLL3 exprimé par les 

cellules tumorales, permettant ainsi de déclencher une cytolyse indépendante du HLA (33). Ainsi, l’arsenal s’est 

déployé selon une chronologie logique : du simple déblocage de PD-1 à la synergie avec CTLA-4, puis à la 

diversification des checkpoints émergents et, tout récemment, à la réorientation physique des effecteurs T vers 

la tumeur, témoignant d’une progression continue vers des stratégies de plus en plus précises et intégratives. 

 

Enfin, l’identification des caractéristiques génétiques des tumeurs pulmonaires a contribué au 

développement de thérapies ciblées qui ont profondément transformé le traitement des cancers du poumon. 

Contrairement à la chimiothérapie, qui attaque indistinctement les cellules en division, ces traitements innovants 

ciblent des mutations jugées spécifiques de la tumeur et conférant un avantage sélectif aux cellules tumorales .  

Depuis le développement du gefitinib, inhibiteur réversible de l’EGFR et ciblant la voie de signalisation 

RAS-RAF-MEK-ERK (104), les thérapies ciblées ont connu un développement ininterrompu au fur et à mesure que 

de nouveaux marqueurs oncogéniques ont été identifiés. Actuellement, selon les lignes directrices du National 

Comprehensive Cancer Network (NCCN), les thérapies ciblées sont utilisées dans les cancers bronchiques non à 

petites cellules de stade IV, après recherche des marqueurs oncogéniques. Ces tumeurs de stade IV sont des 

tumeurs au moment du diagnostic ou des cancers au stade précoce ou localement avancé qui ont évolué au stade 

métastasique. La thérapie systémique est le traitement le plus courant dans ce cas, et la recherche de 

biomarqueurs et de mutations spécifiques de la tumeur constitue la pierre angulaire de la stratégie 

thérapeutique. Elle diffère selon que la tumeur présente ou non un driver oncogénique. Les drivers oncogéniques 

(associés à leurs thérapies ciblées) suivants sont recherchés : mutations d’EGFR (ex19Del, L858R, T790M, 

insertions de l’exon 20, et autres mutations activatrices) traitées par osimertinib, gefitinib, erlotinib, afatinib et 

dacomitinib ; réarrangements d’ALK traités par alectinib, brigatinib, lorlatinib, crizotinib et ceritinib ; 

réarrangement de ROS1 traité par crizotinib, entrectinib et repotrectinib ; mutation BRAF V600E prise en charge 

par dabrafenib associé au trametinib ; réarrangement de RET traité par pralsetinib ou selpercatinib ; mutation 
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METex14Del et amplification de MET ciblées par le capmatinib ou le tepotinib ; mutations de HER2 prises en 

charge par trastuzumab associé au deruxtecan ; mutation KRAS G12C traitée par sotorasib ou adagrasib ; 

réarrangement de NTRK traité par entrectinib ou larotrectinib ; et enfin, fusions de NRG1 (105).  

 

 

2. Focalisation sur le récepteur MET 
Le récepteur MET est muté dans 3% des cancers pulmonaires (106). Il sera étudié en détail dans le 

chapitre qui suit, puisqu’il fait partie intégrante du sujet de thèse et que son réseau de régulation, dans un 

contexte de mutation METex14Del, a été étudié lors d’une collaboration avec l’équipe du Dr Tulasne. 

 

2.1 Un récepteur et son ligand 
Le proto-oncogène MET, nom donné en référence au N-methyl-N'-nitro-N-nitroso-guanidine, un agent 

carcinogène dont l’utilisation a permis d’identifier le gène responsable de la transformation de fibroblastes 

humains (107), est localisé sur le locus 7q21-q31 et encode le récepteur transmembranaire MET, également 

appelé récepteur au facteur de croissance hépatocytaire (HGFR). MET et son homologue étroit MST1R 

constituent une sous-famille spécifique au sein de la superfamille des récepteurs à activité tyrosine kinase (RTK) 

(41). D’un point de vue structural, le récepteur MET est constitué d’un domaine Sémaphorine (SEMA), d’un 

domaine plexine-sémaphorine-intégrine (PSI), de quatre domaines consécutifs immunoglobuline-plexine-

facteurs de transcription (IPT1-4) dans la région extracellulaire, d’une hélice transmembranaire unique (TM) et 

d’un domaine kinase intracellulaire (KD) (Figure 8). La protéine MET est initialement exprimée sous forme de 

précurseur monocaténaire de 150 kDa. Elle subit ensuite un clivage protéolytique entre Arg307 et Ser308 par la 

protéase furine, menant à sa maturation. La forme mature est composée des sous-unités α (32 kDa) et β (120 

kDa), reliées par au moins trois ponts disulfure (108). l faut noter que, par épissage alternatif d’un exon de 54 

paires de bases, une isoforme longue de MET existe. Elle ne diffère que par 18 acides aminés de l’isoforme courte. 

Néanmoins, l’isoforme courte est la plus abondante et code pour l'hétérodimère p190 MET α/β (109). Dans la 

suite du manuscrit, nous ferons toujours référence à l’isoforme courte. 

 

 
Figure 8 : Structure du récepteur MET 

La structure du récepteur MET est décrite avec la présence des ponts disulfures représentés par les traits pleins liants deux 
acides aminés ainsi que le site de clivage entre les résidus Arg307 et Ser308. 
D’après Uchikawa et al. 
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La même année, Nakamura et al. ont isolé un facteur mitogène hépatocytaire à partir du plasma de rats 

partiellement hépatectomisés, identifié sous le nom de hepatocyte growth factor (HGF) (110). En 1987, Stocker 

et al. ont découvert, dans le surnageant de cultures de fibroblastes, un facteur induisant la dispersion des cellules 

épithéliales, qu’ils ont nommé scatter factor (SF) (111). En 1991, il a été démontré que HGF et SF correspondent 

à une seule et même protéine, renommée HGF/SF, capable d’interagir avec le récepteur MET (112). 

L’HGF est initialement sécrété sous la forme d’un précurseur pro-HGF de 728 acides aminés, qui subit 

ensuite un clivage protéolytique aboutissant à la forme mature de la protéine (Figure 9). La forme active de l’HGF 

est un hétérodimère composé d'une chaîne α et d'une chaîne β. Quatre domaines kringle forment la chaîne α 

(K1-4), tandis que des structures de type sérine-protéase constituent la chaîne β (Figure 9). Les activateurs de 

l’HGF comprennent des protéases sériques et des protéases membranaires, telles que l’activateur de l’HGF (HGF-

A), l’activateur du plasminogène de type urokinase (uPA), la kallikréine plasmatique, les facteurs XII et XI de la 

coagulation, les métalloprotéinases et l’héparine. Le HGF-A est la protéase centrale responsable de l’activation 

du pro-HGF dans le sérum (113,114). Dans cette forme fonctionnelle, un pont disulfure interchaîne se forme entre 

Cys487 de la chaîne α et Cys604 de la chaîne β, contribuant ainsi à la stabilisation de la structure tertiaire de l’HGF 

(115). 

 

 
Figure 9: Production et activation du HGF.  

Le HGF est produit et sécrété sous forme de pro-HGF par les cellules du stroma telles que les fibroblastes, les macrophages, le 
mésangium rénal, etc. Le pro-HGF sécrété est clivé en Arg494 et Val495 par les activateurs du HGF.La chaîne lourde du HGF se 
compose d’un domaine N-terminal et de quatre domaines kringle désignés K1-K4. Chaque domaine kringle comporte trois 
liaisons disulfure conservées, indiquées en noir. La chaîne légère du HGF contient un domaine de type protéase dépourvu 
d’activité enzymatique 

 

La fixation de l’HGF peut s’effectuer sur le fragment β du domaine SEMA de MET via sa chaîne α. L’HGF 

peut aussi se lier à MET au niveau des domaines IPT 3-4, toujours via sa chaîne α  (116,117). Son domaine SPH, 

situé sur la chaîne β, peut également se lier au domaine SEMA de MET, mais nécessite un clivage protéolytique 

pour permettre la libération d’une chaîne polypeptidique, qui vient ensuite se fixer au domaine SPH et stabiliser 

la poche d’activation allostérique Une étude récente, basée sur la cryo-microscopie électronique, a permis de 
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caractériser la structure tridimensionnelle du complexe formé entre le récepteur MET et l’HGF. Cette étude 

montre qu’une seule molécule de HGF établit un pont entre deux récepteurs MET en engageant à la fois les sites 

de liaison NK1 et SPH, une deuxième molécule de HGF et l’héparine stabilisant l’interaction (Figure 10). 

Un variant d’épissage de l’HGF, NK1, peut également se fixer au récepteur MET. NK1 contient le domaine 

N et le premier domaine kringle de HGF. Il nécessite la présence d’héparane sulfate pour se dimériser, augmenter 

son affinité pour MET et ainsi assurer son activité agoniste (118–121).  

 

 

 
Figure 10 : Modes de dimérisation du récepteur MET.  

Modes de liaison possibles aux récepteurs et stœchiométries pour HGF et NK1 en présence d'héparine selon l’hypothèse d’une 
stœchiométrie de liaison HGF/MET 1:2 et 2:2 ainsi qu’une liaison NK1 dimérisé / MET. 
(122) 

 

 

2.2 Mécanismes d’activation 

2.2.1 Activation par son ligand 

À la suite de son interaction avec son ligand, le récepteur MET subit une phosphorylation sur deux 

résidus du domaine catalytique, en position Y1234 et Y1235. D’autres résidus extra-catalytiques sont également 

phosphorylés, notamment Y1349 et Y1356, situés au sein de la queue C-terminale et constituant un site 
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d’amarrage multi-substrats (123). La phosphorylation des tyrosines de cette région permet le recrutement de 

divers effecteurs moléculaires et de molécules adaptatrices essentielles. GRB2 et STAT3 peuvent interagir 

directement avec les résidus carboxy-terminaux. La protéine adaptatrice GAB1 interagit indirectement (par 

l’intermédiaire de GRB2) ou directement, en fournissant une structure d’ancrage multisubstrat pour SHC, PI3K, 

SHP2, PLCγ1 et p120 (Figure 11), ce qui entraîne l’activation des voies de signalisation en aval (124,125). Ce site 

d’amarrage multi-substrats joue un rôle déterminant dans l’activation des cascades de signalisation 

intracellulaires médiées par MET. 

 

 
Figure 11 : Activation de MET et amarrage de molécules adaptatrices et transductrices du signal 

L’activation de MET déclenche l’homodimérisation du récepteur, la transphosphorylation de ses résidus catalytique 
Y1234/1234 et extra-catalytique Y1349/Y1356, le recrutement de molécules adaptatrices et l’ancrage sur la plateforme 
multisubstrat de molécule de transduction du signal. 
D’après Viticchiè & Muller, 2015. 

 

2.2.2 Activation indépendant de l’HGF 

Le récepteur MET peut être activé et participer à la réponse cellulaire indépendamment de son ligand 

HGF, notamment en interagissant avec d’autres partenaires, dont les intégrines, les sémaphorines, les plexines 

et d’autres RTK. 

Les intégrines constituent des récepteurs membranaires hétérodimériques, orchestrant les interactions 

adhésives entre les cellules et leur microenvironnement, englobant la matrice extracellulaire ainsi que les cellules 

adjacentes. Outre leur rôle fondamental dans l’organisation architecturale des tissus et la modulation de leurs 

propriétés physico-mécaniques, les intégrines exercent une fonction essentielle en tant que transducteurs 

moléculaires, relayant les signaux extracellulaires par les voies de signalisation intracellulaires (126). Il a été 

démontré que l’ensemencement de cellules cancéreuses ovariennes, mammaires, pulmonaires ou prostatiques 

sur des substrats intégriniques tels que la fibronectine, le collagène ou la laminine induit une phosphorylation de 

MET dans divers modèles cellulaires (127,128). À l’inverse, la phosphorylation de MET diminue considérablement 

lorsque les cellules carcinomateuses sont cultivées en suspension, mais elle est restaurée lorsqu’elles sont 

réadhérées sur des substrats tels que la fibronectine ou le collagène (129,130). L’importance des intégrines dans 

cette activation a été mise en évidence par des approches d’interférence génétique et d’inhibition fonctionnelle. 
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L’extinction des intégrines α5, α5β1, β1 ou β5 via des siARN, ainsi que l’utilisation d’anticorps bloquants dirigés 

contre α5β1 ou α5, entraînent une diminution significative, voire une abolition complète, de la phosphorylation 

de MET, aussi bien in vitro que dans des xénogreffes murines (127,131). Les mécanismes exacts reliant la 

signalisation des intégrines à la phosphorylation de MET demeurent à élucider. Il est suggéré que le domaine 

cytoplasmique des intégrines, en particulier celui de l’intégrine β4, pourrait influencer la phosphorylation de MET 

(132). Les intégrines peuvent aussi agir en tant qu’adaptateurs moléculaires pour MET, indépendamment de leur 

fonction adhésive, et ainsi favoriser la survie cellulaire en l’absence d’ancrage (133,134). La formation d’un 

complexe MET/α6β4 intégrine induit la phosphorylation de la sous-unité β4, activant en aval les effecteurs Shc, 

PI3K et GAB1 (Grb2-associated binding protein 1). GAB1 et l’intégrine α6β4 agissent alors comme sites 

d’amarrage supplémentaires, recrutant des transducteurs qui interagissent avec ceux directement liés à MET, ce 

qui amplifie la signalisation (135). 

 

Les sémaphorines constituent une famille protéique vaste et hétérogène, jouant des rôles essentiels 

dans la guidance axonale, les réponses immunitaires et l'angiogenèse (136). Elles possèdent un domaine 

extracellulaire SEMA, qui facilite les interactions avec leurs récepteurs, les plexines. Les plexines, également 

dotées d'un domaine SEMA extracellulaire, appartiennent à une famille diversifiée de récepteurs 

transmembranaires ayant des fonctions importantes dans les comportements cellulaires tumoraux (137). 

L'interaction entre MET et les plexines de classe B, notamment la Plexine B1, illustre la complexité de ces réseaux 

de signalisation. MET peut s'oligomériser avec la Plexine B1, entraînant l'activation du récepteur par la 

sémaphorine 4D (SEMA4D), indépendamment de HGF (138). Cette dynamique est modulée par l'équilibre entre 

différentes RTK. Dans les cellules de carcinome mammaire, la liaison de SEMA4D à la Plexine-B1 associée à ERBB2 

favorise la migration cellulaire, tandis que cette même liaison avec la Plexine-B1 associée à MET l'inhibe (139). La 

Plexine B1 régule la signalisation de MET de manière directe, en inhibant son activation via l’association 

récepteur-récepteur, et de manière indirecte, en modulant les niveaux de SHP2 (140). La SEMA4D, fortement 

exprimée dans diverses tumeurs humaines, peut également induire l’angiogenèse via son interaction avec la 

Plexine B1 et MET dans les cellules endothéliales. Par ailleurs, la SEMA3C a été identifiée comme capable d’activer 

une variété de récepteurs à activité tyrosine kinase, y compris MET, formant un complexe de signalisation qui 

favorise la croissance invasive des cellules cancéreuses (141). 

 

MET est également en étroite relation avec d’autres RTK tels que ROR1 et EGFR. MET phosphoryle ROR1, 

un récepteur surexprimé dans certains cancers. Cette phosphorylation, localisée dans le domaine riche en proline 

(PRD) de ROR1, recrute SRC, ce qui conduit à une phosphorylation supplémentaire dans le domaine kinase de 

ROR1 et à l’activation de la signalisation WNT. Dans l'adénocarcinome pulmonaire, ROR1 joue un rôle 

d'échafaudage moléculaire pour CAVIN1 et CAV1, deux protéines essentielles à la formation et au 

fonctionnement des cavéoles, des invaginations membranaires impliquées dans la transduction du signal. 

L'interaction entre CAVIN1 et CAV1 à la membrane plasmique protège CAV1 de la dégradation lysosomale, 

stabilisant ainsi les voies de survie médiées par AKT et stimulées par plusieurs RTK, dont MET (142). 
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L’interaction entre MET et EGFR a été particulièrement étudiée dans le contexte de la résistance aux 

traitements anticancéreux (143,144) MET et EGFR sont souvent coexprimés dans les tumeurs, et la co-

immunoprécipitation d’un complexe MET-EGFR a été détectée dans des cellules de carcinome épidermoïde 

humain et de cancer du poumon (145,146). Bien que ces observations suggèrent la formation d’un complexe 

hétérodimérique entre les récepteurs MET et EGFR, permettant une transphosphorylation réciproque et leur 

activation, des études supplémentaires sont encore nécessaires pour prouver une interaction physique directe et 

non ambiguë entre eux. Une coopération fonctionnelle entre ces deux récepteurs peut également s’exercer de 

manière indirecte : MET est en effet capable d’activer la tyrosine kinase Src, laquelle peut à son tour phosphoryler 

EGFR, générant ainsi des sites de liaison pour divers effecteurs d’EGFR impliqués dans la transmission des signaux 

en aval (147,148). L’interaction MET-EGFR contribue significativement à la progression tumorale et à la résistance 

médicamenteuse dans le NSCLC. La signalisation d’EGFR favorise la phosphorylation de MET, qui, associée à la co-

expression de HER3, amplifie l’activation des récepteurs. Cette interaction implique la régulation des niveaux de 

MET et la signalisation intermédiaire via les voies MAPK. Dans le NSCLC, qu’EGFR soit ou non muté, l’inhibition 

d’EGFR ou de MAPK réduit l’activation et les niveaux protéiques de MET (149). La double inhibition de MET et 

d’EGFR est nécessaire pour freiner efficacement la croissance des lignées cellulaires et des xénogreffes de NSCLC 

(147). La découverte que 22 % des échantillons de cancer du poumon résistants au gefitinib ou à l’erlotinib 

présentent une amplification de MET révèle un mécanisme majeur de résistance médicamenteuse (150).  

 

2.3 Activateurs de voies de signalisation 
Plusieurs voies de signalisation peuvent être activées à la suite de la liaison du récepteur MET. Parmi 

elles figurent la cascade des MAPK, la voie PI3K-AKT et l’activation du complexe NF-κB. 

 

L'activation de la cascade de signalisation RAS-RAF-MEK-ERK implique la phosphorylation séquentielle 

de plusieurs kinases MAPK. Les sérine/thréonine kinases ERK, activées par l’axe RAS-RAF, constituent les 

principales kinases effectrices de cette voie en aval des RTK. Après l’autophosphorylation du domaine protéine 

kinase et l’activation par le complexe GRB2/SHC, RAS active successivement RAF et MEK1/2 (151). Une fois 

phosphorylé par MEK1/2, ERK se dimérise et transloque dans le noyau, où il phosphoryle et stabilise plusieurs 

facteurs de transcription impliqués dans la transition G1/S du cycle cellulaire, stimulant ainsi la prolifération et la 

survie cellulaire. Il a été démontré que l’activation de la voie MAPK par MET induit la phosphorylation activatrice 

du facteur de transcription ETS1 (152). L’expression de ce membre de la famille ETS potentialise la réponse à 

l’HGF, notamment en amplifiant les capacités cellulaires migratoires et invasives. ETS1 est particulièrement connu 

pour son rôle dans la régulation transcriptionnelle de plusieurs métalloprotéinases matricielles (MMP), incluant 

MMP1, MMP7 et MMP9. Les réponses invasives médiées par ETS1 peuvent ainsi être attribuées à la surexpression 

des MMP (153–155). Ainsi, les MAPK induisent également la dégradation des protéines et de la matrice 

extracellulaire, favorisent la migration cellulaire et soutiennent la prolifération tumorale (156). Par ailleurs, des 

travaux ont démontré que l’activation constitutive de MET induit la surexpression de facteurs de transcription de 

la sous-famille PEA3, appartenant à la famille ETS. Dans un contexte de surexpression du récepteur par 

amplification génique, les facteurs ETV1, ETV4 et ETV5 de la famille PEA3 s’avèrent être des régulateurs centraux 
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de la migration induite par MET. Ces facteurs régulent également l'expression de plusieurs MMPs, notamment 

MMP2 et MMP13 (157).  

 

La liaison de l’HGF au récepteur MET induit son autophosphorylation, générant des sites d’ancrage pour 

la sous-unité p85 de la kinase PI3K (Figure 12). Une fois activée, PI3K phosphoryle plusieurs dérivés 

phosphatidylinositols et convertit le phosphatidylinositol-4,5-bisphosphate (PIP2) en phosphatidylinositol-3,4,5-

trisphosphate (PIP3). Le PIP3 sert de site d’ancrage pour les protéines contenant un domaine PH, notamment 

AKT et PDK1. PDK1 phosphoryle AKT sur la thréonine 308, puis mTORC2 complète l’activation sur la sérine 473 

(158). Une fois activé, AKT transloque vers le noyau, module des facteurs de transcription tels que FKHRL1, NF-

κB et Bcl-2, et inhibe l’expression de gènes suppresseurs de tumeurs. La voie PI3K/AKT/mTOR peut également 

réguler l'expression de HIF-1α. HIF-1α module ensuite l’expression de protéines impliquées dans le métabolisme 

du glucose et l’angiogenèse, telles que le facteur de croissance endothélial vasculaire (VEGF) et l’érythropoïétine, 

favorisant ainsi l’adaptation à l’hypoxie (159). Cette voie peut être inhibée par PTEN (phosphatase and tensin 

homolog deleted on chromosome 10), qui facilite la déphosphorylation de PIP3 en PIP2, limitant ainsi l’activation 

des effecteurs en aval de PI3K, tels qu’AKT et mTOR. Dans les cellules tumorales, les mutations ou pertes 

d’expression de PTEN sont fréquentes, entraînant une activation constitutive et aberrante de la voie 

PI3K/AKT/mTOR (160). 

 

De manière analogue, la protéine STAT3 peut être recrutée au niveau du site d’ancrage situé à l’extrémité 

carboxy-terminale du récepteur MET après sa phosphorylation (161,162). La phosphorylation de STAT3 induit 

alors sa dissociation du récepteur, suivie de sa dimérisation via ses domaines SH2. Ces dimères transloquent 

ensuite dans le noyau, où ils régulent la transcription de gènes impliqués dans la prolifération cellulaire et les 

processus de différenciation. 
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Figure 12 : Médiateurs de la signalisation de MET. 

Extrait de “An overview of the MET signaling pathway” (Organ & Tsao, 2011). 

 

Pour finir, la voie NF-κB fait partie des voies de signalisation majeures activées par le récepteur MET. 

Cette voie comprend des facteurs de transcription présents à l’état inactif dans le cytoplasme (p65/RelA, RelB, 

p100/p52 NF-κB2, p105/p50 NF-κB1) et qui, lorsqu’ils sont activés, favorisent l’expression de gènes impliqués 

dans l’inflammation, la prolifération cellulaire, la réponse immunitaire et l’apoptose (163). L’activation des voies 

Ras/MAPK et PI3K/AKT conduit à l’activation des kinases IKK (IκB kinase), qui sont phosphorylées et dimérisées, 

puis phosphorylent IκB, entraînant sa dégradation et la libération du complexe NF-κB NF-κB transloque alors dans 

le noyau et induit l’expression de gènes impliqués dans l’adhésion cellulaire, l’apoptose et la survie cellulaire, tels 

que cIAP1, cIAP2 et TRAF2 (164,165). 

 

2.4 Une activité finement régulée 

2.4.1 Action des phosphatases 

L’activité des RTK est régulée négativement par les PTP, une famille de plus de 100 protéines 

cytoplasmiques ou membranaires. Plusieurs de ces phosphatases interviennent spécifiquement dans la 

régulation de MET. La phosphatase PTP-S peut se lier au domaine juxtamembranaire du récepteur activé après 

stimulation par le ligand, sur les résidus 995 et 1009 (166). Par ailleurs, PTP1B et TCPTP, quant à eux, 

déphosphorylent les résidus Y1234 et Y1235 du domaine kinase activé (167). Plusieurs rapports ont indiqué que 

PTP1B agit comme un régulateur négatif de l'activation de MET induite par le HGF (168,169). Huang et 

collaborateurs ont révélé un nouveau rôle oncogénique de THEMIS2 et son mécanisme sous-jacent, qui 

fonctionne en supprimant l’association de PTP1B avec MET, conduisant ainsi à son activation (170). D’autres 
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phosphatases jouent également un rôle important : PTPRB déphosphoryle spécifiquement le résidu Y1356, 

impliqué dans le recrutement des protéines adaptatrices, réduisant ainsi les capacités migratoires induites par 

l’HGF via l’inhibition de la voie ERK. PTPRF, dont l’expression et l’activité augmentent après stimulation par l’HGF, 

régule l’activité des voies MAPK et PI3K liées à l’inhibition de contact (171). PTPRJ induit une déphosphorylation 

préférentielle des résidus Y1349 et Y1356, ainsi que de la protéine GAB1 et de la sous-unité p120 de la β-caténine, 

impliquée dans la motilité liée à MET (172). Malgré l’importance de ces mécanismes de régulation négative, les 

modes précis de recrutement et d'action des phosphatases restent encore mal compris. 

 

2.4.2 Clivage protéique 

Le récepteur MET peut être soumis à un mécanisme communément désigné sous le terme de 

« ectodomain shedding », qui implique le clivage de son domaine extracellulaire par l’action de diverses 

métalloprotéinases matricielles (MMP) et de membres de la famille ADAM, notamment la métalloprotéinase 

sensible au TIMP-3, ADAM10 et ADAM17 (173). ADAM10/17 clivent MET au niveau de son domaine 

extracellulaire, sur un site encore mal défini, libérant un fragment soluble nommé soluble MET (sMET), d’une 

taille d’environ 90 kDa. Le domaine extramembranaire ainsi libéré n’est plus capable de lier HGF, neutralisant 

ainsi l’activité de MET. Le fragment résiduel transmembranaire et cytoplasmique, d’une taille de 55 kDa subsiste 

à la membrane. Cependant, ce fragment résiduel peut persister et subir un second clivage intramembranaire, 

catalysé par le complexe γ-sécrétase, dont la préséniline constitue la sous-unité enzymatique active. Cette étape 

libère un fragment intracellulaire labile de MET, désigné MET-ICD (Intracellular Domain) ou p50 MET, qui est 

ensuite dirigé vers le protéasome cytosolique pour y être dégradé (174,175). Le clivage du récepteur MET par 

ADAM10 agit comme un mécanisme de rétrocontrôle négatif qui régule l’activité de signalisation et maintient 

l'homéostasie cellulaire. Cependant, dans les cancers, des altérations de l’activité d'ADAM10 peuvent perturber 

cette régulation. Par exemple, une diminution de l’activité d'ADAM10 peut entraîner une accumulation de 

récepteurs tyrosine kinase non clivés à la surface cellulaire, amplifiant ainsi les signaux de prolifération et de 

survie qui contribuent à la progression tumorale et à la résistance aux thérapies ciblées (176). 

 

2.4.3 Régulation par les caspases 

Bien que l’activité canonique du récepteur MET soit classiquement associée à la promotion de la survie 

cellulaire, des données récentes ont mis en évidence une fonction pro-apoptotique contextuelle de ce récepteur. 

En effet, lors de l’induction de l’apoptose, un fragment intracellulaire d’environ 40 kDa, contenant le domaine 

kinase de MET, est généré ; il est désigné p40-MET caspase Ce fragment résulte d’un clivage séquentiel par les 

caspases : un premier clivage survient au niveau de la région carboxy-terminale, sur les résidus D1376 ou D1380 

(site DNAD¹³⁷⁶/DEVD¹³⁸⁰), suivi d’un second clivage au sein du domaine juxtamembranaire, sur le résidu D1002 

(site ESVD¹⁰⁰²), catalysé par la caspase 3 (177). Ce double clivage entraîne la dissociation du domaine 

extracellulaire, empêchant ainsi toute activation ultérieure des voies de signalisation pro-survie dépendantes de 

HGF. Le fragment p40 MET ne se contente pas d’être inactif : il exerce lui-même une activité pro-apoptotique 

autonome. Sa surexpression dans des cellules MDCK entraîne une augmentation de la mort cellulaire, corrélée à 



43 
 

une activation accrue de la caspase 3 (178). De manière concordante, ce fragment est également détecté in vivo 

dans un modèle d’hépatite fulminante, suggérant une implication physiopathologique (179). La capacité pro-

apoptotique de p40 MET dépend strictement de la réalisation des deux clivages successifs. Des études chez des 

souris transgéniques knock-in exprimant une forme mutée de MET (p.D1374N), incapable de subir le clivage 

carboxy-terminal, ont montré une protection accrue des hépatocytes exposés à un agoniste de FAS, confirmant 

ainsi le rôle protecteur du fragment non clivé (180). 

 

Les travaux de l’équipe du Dr Tulasne ont mis en évidence que le fragment p40 MET se localise 

préférentiellement au niveau des MAM, des structures spécialisées formant l’interface fonctionnelle entre le 

réticulum endoplasmique et la mitochondrie. Cette localisation stratégique semble jouer un rôle déterminant 

dans l’induction de la perméabilisation de la membrane mitochondriale, une étape clé de la cascade apoptotique 

(180). Les protéines de la famille BCL2, connues pour leur rôle central dans la régulation de l’apoptose, sont 

localisées à la fois à la membrane externe de la mitochondrie et au niveau du RE (Rong et al., 2008). Parmi elles, 

BAK apparaît comme un acteur essentiel dans la médiation des effets pro-apoptotiques de p40 MET. En effet, la 

répression de l’expression de BAK diminue significativement la mort cellulaire induite par p40 MET dans les 

cellules mammaires MCF10A, tandis qu’aucun effet comparable n’est observé lors de la répression de BAX 

(179,180). 

Des expériences basées sur le transfert d’énergie par résonance de fluorescence (FRET) ont permis de 

démontrer une interaction physique entre p40 MET et BAK, à la fois dans les cellules mammaires MCF10A et dans 

les cellules hépatiques IHH. Une fois activé, BAK est capable de provoquer un relargage massif de calcium depuis 

le RE, conduisant à une accumulation calcique dans la mitochondrie, un phénomène connu pour favoriser 

l’activation des voies apoptotiques dépendantes de la mitochondrie (181). Ainsi, l’interaction de p40 MET avec 

BAK, localisée au sein des MAM, pourrait représenter un mécanisme clé par lequel ce fragment pro-apoptotique 

renforce l’engagement de la cellule vers la mort, en facilitant les transferts calciques entre le RE et la 

mitochondrie. 

 

2.4.4 Glycosylation 

La glycosylation est essentielle à la maturation et aux fonctions des protéines membranaires, notamment 

des RTK, en régulant leur acheminement, leur conformation et leur liaison aux ligands. La N-glycosylation 

constitue la modification la plus courante des RTK, consistant en un transfert d’oligosaccharide sur un résidu 

asparagine. Onze sites potentiels de N-glycosylation sont présents sur la protéine, confirmés par dé-glycosylation 

enzymatique à l’aide de la neuraminidase et de l’endoglycosidase F (182). Dans certains types cellulaires, la 

protéine MET peut également subir une O-glycosylation, impliquant le transfert de glycanes sur le groupement 

hydroxyle (OH) d'un résidu de sérine ou thréonine. Dans les lignées cellulaires de carcinome hépatocellulaire 

HA22T et PLC5, la modification de MET par des O-glycanes est médiée par C1GALT1, une O-glycosyltransférase 

de la famille des mucines. La déplétion de C1GALT1 par siARN diminue la phosphorylation et la dimérisation de 

MET, inhibant ainsi la migration et l'invasion cellulaires (183). Dans les cellules HCT116, la déplétion de la β-

galactoside α2,6-sialyltransférase (ST6Gal-I) entraîne une réduction de l'α2,6-sialylation de la MET. Cela diminue 
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l’expression de la sous-unité β mature sans affecter l’ARNm de MET, suggérant que l’α2,6-sialylation est 

importante pour le clivage approprié de la pro-MET, et donc pour sa fonction (184). In vivo, l’absence de O-

glycosylation semble perturber le clivage et la phosphorylation correcte de MET. De plus, elle induit une 

séquestration cytoplasmique de la protéine, accélère sa dégradation protéasomale et atténue la signalisation 

médiée par MET (185,186).  

 

2.4.5 Internalisation et Intégration du signal 

À la suite de la liaison du HGF à son récepteur, MET est internalisé et dirigé vers les endosomes par une 

endocytose dépendante de la clathrine et de la dynamine. En effet, l’inhibition de l’expression de ces deux 

protéines compromet significativement l’endocytose du récepteur (187,188). L’ubiquitine ligase CBL est 

également un acteur central de ce processus, pouvant être recrutée à MET selon deux modalités distinctes : 

directe et indirecte. D’une part, l’ubiquitination de MET par CBL nécessite une interaction directe entre le 

domaine de liaison aux tyrosines kinases de CBL et Y1003, localisé dans le domaine juxtamembranaire du 

récepteur (189). D’autre part, CBL peut s’associer indirectement à MET via une interaction entre son domaine 

SH3 et la protéine adaptatrice GRB2, elle-même liée à MET. De façon similaire, SOCS1 favorise la dégradation des 

récepteurs tyrosine kinases, dont MET. SOCS1, fréquemment réprimé dans le carcinome hépatocellulaire humain, 

est considéré comme un suppresseur de tumeur. Le domaine SH2 de SOCS1 se lie à la protéine MET, tandis que 

sa boîte SOCS recrute la machinerie d’ubiquitination E3, conduisant à une dégradation dépendante du 

protéasome. De plus, la dégradation de MET médiée par SOCS1 n’est pas dépendante des lysosomes, puisque la 

bafilomycine et la chloroquine, inhibiteurs lysosomaux, ne bloquent pas cette dégradation. De façon cohérente, 

la surexpression de SOCS1 diminue la phosphorylation de MET et atténue ainsi sa signalisation hépatique. Il est 

intéressant de noter que les modifications des lysines, notamment la polyubiquitination liée à K48, sont 

nécessaires à la dégradation médiée par SOCS1 (190,191). 

À partir des endosomes, MET peut soit être recyclé vers la membrane plasmique, soit être acheminé 

vers les lysosomes pour sa dégradation. Des études récentes indiquent que la PKC joue un rôle crucial dans 

l’acheminement des vésicules vers le compartiment périnucléaire le long des microtubules. La déplétion de PKCε 

bloque la dégradation de MET dans les cellules de carcinome hépatocellulaire (192). Contrairement à Y1003, la 

phosphorylation de Y1313 joue un rôle dans la stabilisation de la protéine MET. Cette phosphorylation permet la 

liaison de TNS4 (Tensine 4) à MET via son domaine SH2 Une fois liée, TNS4 inhibe l’internalisation de MET vers 

les lysosomes. Une forte corrélation entre l’expression de TNS4 et de MET est observée dans les cancers 

colorectaux et ovariens (193). 

À l’instar d’autres récepteurs membranaires, MET peut être recyclé vers la membrane plasmique après 

son internalisation, bien que les mécanismes moléculaires régulant ce processus demeurent partiellement 

élucidés. Des études menées sur les cellules HeLa ont démontré qu’une fraction du récepteur MET internalisé est 

soumise à un recyclage consécutif à la stimulation par l’HGF. Ce processus de recyclage nécessite une interaction 

spécifique entre MET et la protéine GGA3 (Golgi-localised gamma ear-containing Arf-binding protein 3), au niveau 

des compartiments endosomaux (194). Il est particulièrement notable que les mutations activatrices M1268T (ou 
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M1250T) et D1246N (ou D1228N), localisées dans le domaine kinase du récepteur, induisent un recyclage 

constitutif de MET vers la membrane plasmique, associé à une altération de sa dégradation (187). 

 

2.5 Altérations activatrices de MET dans les cancers du poumon 

2.5.1 Mécanismes multiples d’activation de MET dans le cancer 

Les altérations génomiques affectant MET et entraînant une dérégulation de son activité peuvent jouer 

un rôle dans l’oncogenèse, faisant de MET un proto-oncogène. À ce jour, quatre grands types d'altérations 

génétiques ont été identifiés comme responsables de l’activation du proto-oncogène MET, contribuant à une 

tumorigenèse dépendante de MET (Figure 13). Le premier mécanisme est l’amplification du gène MET, ou gain 

de copies, qui entraîne une surexpression du récepteur et son activation indépendante du ligand. Ce mécanisme 

a été impliqué dans plusieurs types de cancers tels que le glioblastome, l’adénocarcinome pulmonaire, le cancer 

gastrique, le cancer colorectal et le médulloblastome, et a été initialement décrit dans le carcinome gastrique, où 

il induisait la transformation cellulaire via l’activation de MET (61,195–197). Le deuxième mécanisme repose sur 

la surexpression de son ligand, HGF, qui établit une boucle autocrine favorisant l’activation aberrante de MET, 

notamment dans les cancers du sein, de l’estomac, du côlon et du poumon (198). Le troisième mécanisme 

implique des réarrangements chromosomiques menant à la formation de gènes de fusion avec MET, tels que 

KIF5B-MET dans l’adénocarcinome pulmonaire, ou BAIAP2L1-MET et C8ORF34-MET dans les cancers du rein, 

entraînant une activation constitutive ou une surexpression du récepteur (199). Enfin, les mutations activatrices 

de MET constituent un mécanisme majeur d’activation, décrit pour la première fois en 1997 dans le carcinome 

papillaire rénal héréditaire. La majorité de ces mutations, localisées dans le domaine tyrosine kinase, ont été 

identifiées dans les cancers rénaux papillaires. Cependant, des mutations hors de ce domaine ont également été 

identifiées, notamment dans les domaines SEMA et juxtamembranaire (JM), ainsi que de nombreuses mutations 

provoquant l’exclusion de l’exon 14, particulièrement fréquentes dans les NSCLC. Ces altérations sont en 

constante expansion, avec la découverte régulière de nouvelles mutations de MET dans divers contextes (200). 
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Figure 13 : Mécanisme d'activation oncogénique de MET.  

A. L’activation du récepteur MET débute par la fixation du facteur de croissance hépatocytaire (HGF) à son sous-domaine 
SEMA extracellulaire, induisant sa dimérisation et la phosphorylation du domaine intracellulaire. L’ubiquitine ligase E3 CBL 
interagit avec le résidu Y1003 du domaine juxtamembranaire (codé en partie par l’exon 14), favorisant l’ubiquitination et la 
dégradation du récepteur. Les altérations de l’exon 14 (mutations ou délétions) entraînent un saut d’exon, une suppression 
partielle du domaine juxtamembranaire, une altération de la liaison de CBL et une activation constitutive des voies 
oncogéniques. B. Les mutations ponctuelles du domaine tyrosine kinase (TKD) de MET induisent une auto-phosphorylation 
indépendante du ligand, favorisant une signalisation oncogénique persistante. C. L’amplification focale de MET entraîne une 
surexpression du récepteur, distincte de la polysomie du chromosome 7 (rapport MET:CEP7 élevé vs. faible). Cette surexpression 
favorise une signalisation oncogénique constitutive via autodimérisation, oligomérisation et auto-phosphorylation du 
récepteur. D. Les réarrangements impliquant le domaine TKD de MET génèrent des protéines de fusion capables de s’auto-
dimériser indépendamment du ligand, entraînant une activation persistante du récepteur. 
Issu de Chen et al. 2024 

 

2.5.2 Mutations du domaine kinase 

Bien que de nombreuses altérations de la signalisation MET aient été décrites, aucun lien causal direct 

entre MET et la progression tumorale n’avait été établi jusqu’en 1997, date à laquelle des mutations activatrices 

de MET ont été identifiées dans le carcinome papillaire rénal héréditaire (HPRC), marquant la première 

démonstration d’une association génétique directe avec le développement tumoral (201). Cette relation causale 

a été établie grâce à une analyse de polymorphismes génétiques montrant une ségrégation familiale avec un 

locus situé sur le chromosome 7q, où se localise le proto-oncogène MET. Contrairement à la perte d’hétérozygotie 

classiquement observée dans les cancers, une duplication du chromosome 7 suggérait ici l’implication d’un 

oncogène, renforçant l’hypothèse d’un rôle oncogénique pour MET. Ce gène fut d’autant plus ciblé qu’il 

appartient à la même famille de récepteurs à activité tyrosine kinase que le proto-oncogène RET, déjà connu pour 

son implication dans d’autres syndromes tumoraux héréditaires (202). Bien que les mutations MET les plus 

connues parmi les NSCLC concernent l’exon 14, une nouvelle catégorie de mutations activatrices dans le domaine 
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tyrosine kinase de MET suscite un intérêt croissant. Dans une large cohorte, 0,5 à 0,9 % des échantillons de NSCLC 

présentaient des mutations du domaine kinase sans altérations concomitantes de METex14, incluant des 

variantes telles que H1094Y, D1228H/N et M1250T (203). Ces mutations définissent un nouveau sous-type 

moléculaire potentiellement sensible à des inhibiteurs de MET tels que l’elzovantinib, avec des réponses 

partielles observées chez certains patients ne présentant pas d’autres altérations oncogéniques. Une autre étude 

multicentrique a identifié des mutations du domaine kinase de MET chez des patients atteints principalement 

d’un adénocarcinome pulmonaire avancé, souvent en association avec des altérations de TP53, KRAS ou NRAS 

(204). Ces mutations étaient réparties sur les exons 15 à 19, avec H1112Y et H1097R parmi les plus fréquentes. 

Toutefois, aucun patient de cette cohorte n'avait été traité avec un inhibiteur spécifique de MET, laissant ouverte 

la question de leur potentiel thérapeutique. La classification des mutations de MET reste un défi. Enfin, l’analyse 

fonctionnelle à haut débit a permis d’identifier des régions structurales critiques dans la régulation du domaine 

kinase de MET, révélant des mutations activatrices jusque-là inconnues, susceptibles d’influencer l’oncogenèse 

et la résistance aux traitements ciblés (205). 

 

2.5.3 Conséquences fonctionnelles des mutations du domaine kinase 

À la suite de la mise en évidence de mutations activatrices du proto-oncogène MET, de nombreuses 

études fonctionnelles ont été entreprises afin de caractériser leur impact biochimique et tumorigène. Des essais 

menés sur des fibroblastes murins transfectés par des constructions d’ADNc de MET muté ont démontré que 

l’introduction de mutations spécifiques induit une augmentation significative de l’autophosphorylation du 

récepteur, révélant une activation constitutive de son activité tyrosine kinase en l’absence de ligand 

(106,206,207). L’intensité de cette activation kinase varie selon la nature de la mutation : la substitution M1268T 

présente le plus fort potentiel d’activation, suivie de Y1248H, L1213V et D1246H (208). Comme vu 

précédemment, certaines mutations entraînent une activation de MET indépendamment de son ligand, tandis 

que d’autres, à activité plus modeste (M1149T, V1206L, L1213V, V1238I), nécessitent une stimulation exogène 

par HGF pour induire une phosphorylation accrue de MET et un phénotype transformant (209,210). Ainsi, la 

dépendance au ligand et l’intensité du signal oncogénique semblent corrélées au niveau d’activation intrinsèque 

conféré par chaque mutation. Le caractère oncogénique intrinsèque de ces altérations a été validé par des 

modèles murins « knock-in » portant des mutations germinales de MET, qui développent spontanément des 

tumeurs, confirmant leur rôle direct dans l’initiation tumorale (211,212). Enfin, les données disponibles sur les 

voies de signalisation en aval de MET muté restent limitées. Toutefois, pour les mutations M1268T et Y1248H, 

une augmentation du recyclage membranaire du récepteur ainsi qu’une réduction de sa dégradation ont été 

observées, suggérant un mécanisme de stabilisation post-transductionnelle renforçant l’intensité et la durée du 

signal oncogénique (187). 

 

2.5.4 Mutations du domaine juxtamembranaire 

Alors que les mutations de MET associées aux cancers rénaux se concentrent essentiellement dans le 

domaine tyrosine kinase, celles identifiées dans les cancers pulmonaires affectent majoritairement le domaine 
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juxtamembranaire, codé par l’exon 14. Les premières mutations décrites dans cette région étaient des 

substitutions ponctuelles, telles que R988C, P1009S et T1010I, responsables de modifications d’acides aminés au 

sein de la région juxtamembranaire du récepteur (213,214). Parmi celles-ci, R988C est retrouvée chez environ 1 

% des patients atteints de NSCLC (215). Bien que ces mutations ne conduisent pas à une activation classique de 

la kinase MET, plusieurs études ont montré qu’elles peuvent favoriser des comportements tumoraux, notamment 

en augmentant la migration cellulaire, la capacité à former des colonies en milieu semi-solide et la production 

intracellulaire d’espèces réactives de l’oxygène — autant de processus impliqués dans la transformation 

oncogénique (216,217). Le caractère réellement activant de ces mutations reste cependant débattu. En effet, 

elles n’induisent pas d’autophosphorylation du domaine kinase, ce qui rend leur mécanisme d’action moins 

évident que celui des mutations classiques d’activation (218). En 2017, Montagne et al. ont mis en évidence que 

la mutation R988C favorise le clivage protéolytique de MET par la calpaïne, une protéase activée par le calcium. 

Ce clivage produit un fragment intracellulaire de 45 kDa, désigné p45 MET, qui, en présence de stimulation par le 

HGF, induit la migration et l’invasion des cellules épithéliales (219). Contrairement au fragment p40 MET, généré 

lors de l’apoptose, le fragment p45 ne participe pas à la mort cellulaire, ce qui suggère que la protéolyse de MET 

est un processus contextuel, capable de générer des formes protéiques distinctes selon les conditions cellulaires, 

avec des fonctions divergentes (220).  

En somme, même si les mutations juxtamembranaires comme R988C ne suivent pas les modèles 

classiques d’activation oncogénique, elles participent vraisemblablement à la progression tumorale via des 

mécanismes non canoniques, en particulier par la modulation du microenvironnement intracellulaire et le 

remodelage fonctionnel de la protéine MET. 

 

2.5.5 Mutations du domaine extracellulaire 

Longtemps considérées comme de simples variantes génétiques sans retentissement fonctionnel, les 

mutations affectant le domaine extracellulaire du récepteur MET n’ont suscité qu’un intérêt limité jusqu’à 

récemment. Parmi celles-ci, la substitution N375S, localisée dans le domaine Semaphorine, constitue le 

polymorphisme germinal le plus fréquemment identifié du gène MET, avec une prévalence particulièrement 

élevée dans les populations d’Asie de l’Est (215). Initialement détectée dans divers cancers, notamment 

pulmonaires, cette mutation fut longtemps interprétée comme une variation neutre sur le plan biologique (221). 

Toutefois, des travaux récents ont révélé que MET N375S confère une affinité de liaison anormalement élevée 

pour le récepteur HER2, favorisant la formation de dimères MET/HER2 indépendamment du ligand HGF et 

engendrant une signalisation aberrante via l’axe HER2. De manière paradoxale, ces tumeurs se révèlent sensibles 

aux inhibiteurs de HER2, mais non aux inhibiteurs de MET, ce qui suggère une dépendance fonctionnelle 

détournée vers l’axe HER2, malgré l’implication de MET dans la structure du dimère (222). Par ailleurs, des études 

fonctionnelles ont montré que la mutation N375S est associée à une résistance accrue aux inhibiteurs de MET, 

comme SU11274, traduisant une altération de la sensibilité thérapeutique en lien avec une perte partielle 

d’affinité pour HGF (223). De plus, cette mutation a été corrélée à une chimiorésistance à la cisplatine dans 

certains cancers, comme celui de l’endomètre, mettant en évidence son rôle dans la plasticité adaptative des 

cellules tumorales face aux traitements cytotoxiques (224). 
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2.5.6 Ciblage pharmacologique des mutations du domaine kinase 

Le domaine tyrosine kinase du récepteur MET constitue une cible thérapeutique majeure dans plusieurs 

cancers, notamment les NSCLC, en particulier lorsqu’il présente des mutations activatrices indépendantes des 

altérations classiques de l’exon 14. Des mutations telles que H1094Y, L1195F, D1228H/N et M1250T ont été 

décrites comme induisant une activation constitutive du récepteur, favorisant ainsi une signalisation oncogénique 

soutenue et une dépendance tumorale à MET (203). Les inhibiteurs de tyrosine kinase dirigés contre MET se 

classent en deux grandes catégories : les inhibiteurs de type I, tels que le capmatinib et le tepotinib, qui ciblent 

la conformation active de la kinase, et les inhibiteurs de type II, comme le cabozantinib, qui se lient à la 

conformation inactive. Les mutations secondaires D1228X et Y1230X ont été associées à une résistance aux 

inhibiteurs de type I, nécessitant le recours à des composés de type II pour restaurer une efficacité thérapeutique 

(225). Des essais cliniques ont également mis en lumière l’intérêt du ciblage du domaine kinase de MET dans 

d'autres cancers, comme le carcinome rénal papillifère. Par exemple, le foretinib, un ITK multi-cible, a montré 

une réponse objective dans 50 % des patients porteurs de mutations germinales de MET, contre aucune réponse 

significative chez les patients sans mutation (226). De même, le crizotinib a permis un contrôle durable de la 

maladie (> 12 mois de survie sans progression) dans 75 % des cas MET-positifs (227). L’efficacité du savolitinib a 

aussi été rapportée dans l’essai SAVOIR, où son taux de réponse atteignait 27 %, contre 7 % avec le sunitinib (228). 

Enfin, les approches combinées, telles que l’association du savolitinib avec l’inhibiteur de PD-L1 durvalumab, ont 

montré une survie médiane sans progression de 12 mois et une survie globale de 27,4 mois dans les cancers 

métastatiques présentant une altération de MET (229). 

 

2.5.7 Mutations secondaires de résistance 

Les mutations secondaires du récepteur MET constituent l’un des principaux mécanismes de résistance 

acquise aux inhibiteurs ciblant cette tyrosine kinase. Sous pression thérapeutique, la tumeur développe des 

altérations génétiques spécifiques compromettant l'efficacité initiale des traitements. Les mutations les plus 

fréquemment impliquées dans ce processus sont localisées dans le domaine kinase de MET, en particulier sur les 

résidus D1228, Y1230, L1195 et F1200. Ces modifications structurales perturbent la conformation du site de 

liaison des inhibiteurs, réduisant leur affinité et, par conséquent, leur capacité à bloquer l'activité du récepteur. 

Par exemple, les substitutions D1228N/V et Y1230C/H confèrent une résistance marquée aux inhibiteurs de type 

I (tels que le capmatinib et le tepotinib), tout en maintenant, dans certains cas, une sensibilité partielle aux 

inhibiteurs de type II tels que le cabozantinib (230). Dans les formes de CPNPC combinant une mutation de EGFR 

avec une amplification de MET, des mutations secondaires telles que D1246N, D1228N ou Y1230H ont été 

identifiées après échec de traitements combinés EGFR/MET. Ces altérations illustrent la plasticité génétique des 

cellules tumorales, capables de contourner simultanément plusieurs cibles thérapeutiques. À cela s’ajoute la 

réactivation de voies de signalisation parallèles, notamment RAS/MAPK via des mutations secondaires de KRAS, 

ou encore des altérations concomitantes de HER2, contribuant à une résistance indépendante de MET (231–233). 

Sur le plan fonctionnel, ces mutations n’altèrent pas seulement la pharmacodynamie des inhibiteurs ; elles 
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peuvent également renforcer l’activation constitutive du récepteur MET de manière indépendante du ligand, 

amplifiant ainsi le signal oncogénique. Cette complexité moléculaire souligne la nécessité de stratégies 

thérapeutiques adaptatives, combinant divers agents ciblés ou intégrant de nouveaux inhibiteurs capables de 

surmonter les barrières posées par ces mutations de résistance. Les progrès récents en cartographie fonctionnelle 

des mutations offrent des pistes prometteuses pour anticiper ces résistances et guider la conception de 

traitements de nouvelle génération. 

 

2.6 Conséquences de la mutation METex14Del 
La fréquence globale du saut de l’exon 14 (METex14Del) dans les cancers pulmonaires non à petites 

cellules (NSCLC) est estimée à environ 2 %, et cette altération est généralement mutuellement exclusive des 

autres événements oncogéniques majeurs, tels que les mutations de BRAF (5–8 %), les réarrangements d’ALK (2–

7 %) ou de ROS1 (1–2 %). Contrairement à d’autres altérations génétiques fréquemment associées à des profils 

cliniques distincts (telles que les mutations EGFR chez les femmes asiatiques non fumeuses), le saut de l’exon 14 

de MET est plus fréquemment observé chez des patients âgés, souvent fumeurs, et est associé à un pronostic 

défavorable (234). Le saut de l'exon 14 de MET a initialement été décrit en 1994 comme un variant d'épissage 

alternatif de l’ADNc, isolé à partir de tissus normaux de rein, foie et cerveau murins, en l'absence de modification 

des séquences consensus d’épissage (235). Ce n’est qu’en 2005 que METex14Del a été identifié pour la première 

fois dans des tissus de NSCLC humains comme résultant d’une mutation somatique (236). Dans les NSCLC, 

METex14Del, correspondant à la délétion complète des acides aminés du domaine juxtamembranaire (Δaa963–

1009), résulte de diverses aberrations moléculaires. Ces altérations affectent principalement les sites donneurs 

et accepteurs d’épissage de l’exon 14. Une analyse génomique portant sur 69 219 patients atteints de NSCLC a 

révélé que 1 592 d’entre eux (soit 2,3 %) présentaient une altération METex14, répartie sur plusieurs sites 

fonctionnels distincts. Les tumeurs porteuses de METex14Del présentaient un faible taux de mutations 

somatiques et une surexpression de PD-L1, éléments potentiellement prédictifs d’une réponse favorable aux 

immunothérapies. Parmi les altérations moléculaires associées, des coamplifications de MDM2 (34 %), CDK4 (19 

%) et MET (11 %), ainsi que des mutations de TP53 (42 %), ont été fréquemment observées dans les échantillons 

tissulaires (237).  

La mutation METex14Del est ciblée par plusieurs inhibiteurs de tyrosine kinase (TKI), notamment les 

inhibiteurs spécifiques tepotinib et capmatinib, ainsi que par l’inhibiteur multikinases crizotinib. Toutefois, les 

taux de réponse et les survies sans progression observés sous MET-TKI restent inférieurs à ceux obtenus avec les 

TKIs ciblant d’autres oncogènes des NSCLC, tels qu’EGFR ou ALK. Le crizotinib, le capmatinib et le tepotinib 

présentent des taux de réponse objective de 44 %, 41 % et 46 %, respectivement (238–240). Ces résultats 

soulignent la nécessité croissante de mieux comprendre les mécanismes moléculaires sous-jacents à 

l’oncogénicité de METex14Del, ainsi que les déterminants de la sensibilité ou de la résistance aux thérapies ciblant 

MET. 

Une étude récente menée par l’équipe du Dr Tulasne a démontré, à l’aide d’un modèle de cellules 

pulmonaires humaines exprimant spécifiquement la mutation METex14Del, que celle-ci constitue bien une 

mutation driver, mais que son pouvoir transformant est strictement dépendant de la présence de HGF, tant in 
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vitro qu’in vivo. Lorsqu’HGF est exprimé à un niveau endogène et en l’absence d’altérations génétiques 

concomitantes, l’activation de METex14Del induit une transformation cellulaire sensible à l’inhibition par 

plusieurs inhibiteurs de tyrosine kinase ciblant MET (241). 

 

L’impact pronostique des mutations de l’exon 14 de MET demeure encore insuffisamment caractérisé. 

Néanmoins, une analyse rétrospective portant sur une cohorte de 687 patients atteints de NSCLC a montré que 

les mutations de l’exon 14 de MET, ainsi que les amplifications du gène, étaient associées à un pronostic 

défavorable. Une étude complémentaire menée dans une population asiatique a montré que les patients 

présentant une mutation de l’exon 14 de MET avaient un taux de récidive significativement plus élevé après 

résection chirurgicale, comparativement à ceux porteurs de réarrangements d’ALK. Toutefois, leur survie globale 

reste comparable à celle des patients présentant d’autres altérations oncogéniques, telles que des mutations de 

EGFR ou des fusions impliquant ROS1, ALK ou RET (242).  Enfin, d’autres études ont montré que, bien que le saut 

de l’exon 14 de MET soit associé à un pronostic défavorable, il n’est pas corrélé à une évolution vers un stade 

avancé du cancer pulmonaire  (243).  

 

2.6.1 Mécanismes de régulation présents au sein de l’exon 14 

L’exon 14 de MET code principalement pour le domaine juxtamembranaire du récepteur, région clé de 

la régulation de son activité. Ce segment contient notamment la sérine 985 (S985), dont la phosphorylation par 

la PKC diminue l’activité kinase de MET, selon un mécanisme encore mal élucidé. La déphosphorylation de S985 

par la phosphatase PP2A permet un retour à l’état basal du récepteur (244). Une diminution de la 

phosphorylation de S985, corrélée à une augmentation de la réponse mitogène induite par HGF, a été observée 

au cours de la régénération hépatique post-lésionnelle (245). 

L’exon 14 de MET contient également le résidu Y1003, qui est phosphorylé après activation du récepteur, 

permettant le recrutement de l’ubiquitine ligase CBL. Cette interaction déclenche l’ubiquitination de MET, 

conduisant à son internalisation suivie de sa dégradation par les protéases lysosomales (246). Bien que CBL puisse 

également se fixer de manière indirecte à l’extrémité carboxy-terminale de MET via GRB2, la mutation du résidu 

Y1003 suffit à altérer cette interaction, compromettant la dégradation du récepteur (247). La perte du site 

régulateur Y1003 entraîne également une activation accrue des métalloprotéinases matricielles (MMP), par 

persistance de la signalisation RAS–ERK, favorisant la motilité et l’invasion cellulaire (248) (Figure 14). 

Enfin, le domaine juxtamembranaire de MET contient également un site de clivage par les caspases, 

générant le fragment intracellulaire p40MET (177). Ce clivage dissocie le domaine catalytique de la portion 

extracellulaire du récepteur. Le fragment p40MET possède une activité pro-apoptotique, amplifiant les 

mécanismes de mort cellulaire via l’activation des flux calciques et la perméabilisation de la membrane 

mitochondriale (178,180). 
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Figure 14 : Régulation de MET en condition physiologique et en présence du saut de l'exon 14  

Physiologiquement, le récepteur MET est phosphorylé sur la Y1021, ce qui permet le recrutement de la ligase CBL. Le récepteur 
est alors ubiquitiné ce qui favorise internalisation puis sa dégradation. En l'absence de stimulation par son ligand et dans des 
conditions de stress, MET peut être clivé par les caspases, générant p40 MET capable d’amplifier la mort cellulaire par 
perméabilisation de la mitochondrie. La délétion du domaine juxtamembranaire, codé par l’exon 14, empêche ces mécanismes 
de régulation négative. Ce qui confère à MET une stabilisation, une augmentation de son activité tyrosine kinase et une 
résistance à l’apoptose. Par conséquent, ces altérations favorisent une prolifération accrue, une augmentation de la motilité, 
de la migration et de l’invasion cellulaires, ainsi qu’une meilleure survie cellulaire. 
Issu de Guérin & Tulasne, 2024 

 

Ainsi, contrairement à la plupart des mutations activatrices décrites pour les récepteurs à activité 

tyrosine kinase, qui induisent généralement une activation constitutive indépendante du ligand, le saut de l’exon 

14 de MET ne supprime pas la dépendance du récepteur à la stimulation par son ligand, HGF. Cette observation 

suggère l’existence de configurations d’activation distinctes du récepteur, modulées par la disponibilité locale du 

ligand au sein du microenvironnement tumoral. En mobilisant les approches de biologie des systèmes et l’analyse 

des réseaux de régulation génique, nous avons construit un réseau transcriptionnel spécifique du cancer du 

poumon, fondé sur l’intégration de données transcriptomiques issues de lignées cellulaires pulmonaires. Ce 

réseau a ensuite servi de base à une modélisation dynamique de la signalisation induite par METex14del, en 

conditions basales ou après stimulation par HGF, dans le cadre de notre collaboration avec l’équipe du Dr Tulasne 

(249). 
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3. Biologie des systèmes 
L’oncologie moderne est confrontée à la complexité intrinsèque des systèmes biologiques impliqués 

dans le développement et la progression des tumeurs. Face à la diversité des altérations génétiques, 

épigénétiques, transcriptionnelles et métaboliques observées dans les cancers, la biologie des systèmes s’impose 

comme une approche intégrative incontournable. En combinant modélisation mathématique, biologie 

computationnelle et données expérimentales multi-omiques, elle vise à élucider les interactions complexes entre 

les composants d’un système biologique. En oncologie, elle permet de décrypter les réseaux de signalisation, de 

régulation génique et de communication cellulaire qui sous-tendent les processus tumoraux, d’identifier des 

mécanismes moléculaires centraux et de révéler des vulnérabilités thérapeutiques potentielles. En offrant une 

vision holistique du cancer, la biologie des systèmes ouvre la voie à une médecine de précision plus rationnelle, 

mécaniste et stratifiée. 

 

3.1 Modéliser les phénotypes tumoraux 
 

3.1.1 Appréhender le destin cellulaire   

La régulation du phénotype cellulaire est un processus complexe, opéré à différentes échelles spatio-

temporelles. Spatiales, car différentes zones d’un système peuvent présenter une spécialisation fonctionnelle, 

comme cela a été démontré dans le lobule hépatique (250). Temporelles, car les processus de différenciation sont 

évolutifs et impliquent le passage par plusieurs états transitoires avant d’atteindre un état différencié stable. La 

plasticité cellulaire, définie comme la capacité des cellules à adopter différentes identités le long d’un spectre 

phénotypique, constitue un phénomène central, reconnu pour son rôle clé dans la résistance thérapeutique et 

les métastases, deux causes majeures de mortalité liée au cancer. Au cours de l’évolution tumorale, les cellules 

subissent une forte pression sélective exercée par leur microenvironnement. Cette pression favorise la 

diversification des compartiments malins et non malins (endothéliaux, stromaux, immunitaires) du 

microenvironnement tumoral, conduisant à une hétérogénéité intratumorale accrue, propice à la progression 

tumorale et à la résistance thérapeutique (251). Dans le but d’étudier le destin cellulaire, Conrad Waddington a 

introduit dès 1957 le concept de paysage épigénétique, conçu comme un intermédiaire entre génotype et 

phénotype (252). Il convient de souligner que le terme « épigénétique », tel que défini par Waddington, renvoie 

à tout mécanisme échappant au contrôle génétique classique. Il diffère ainsi de l’acception moderne, qui désigne 

plus spécifiquement les processus de régulation tels que la méthylation de l’ADN ou les modifications de la 

chromatine. Par conséquent, dans ce manuscrit, le terme « épigénétique » se réfère au sens original proposé par 

Waddington. 

Le paysage épigénétique est représenté comme une surface inclinée formée de vallées séparées par des 

crêtes, définissant des trajectoires stables qu’un système en développement peut emprunter pour atteindre un 

état transitoire ou final. Ces trajectoires développementales, nommées « chréodes » par Waddington, reflètent 

des options dynamiques façonnées par l’état initial du système, considéré comme un équilibre métastable (Figure 
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15). Pour Waddington, les interactions complexes et souvent invisibles entre les gènes et leurs produits 

sculptaient la surface du paysage épigénétique, à l’image de la tectonique des plaques façonnant le relief 

terrestre(252) de la même manière que la tectonique des plaques souterraine sculpte la surface de la Terre. Dans 

cette perspective, les activités individuelles des gènes importent moins que leurs effets collectifs dans la 

dynamique du développement. 

 

 
Figure 15: Le paysage épigénétique.  

Gauche : la sphère au sommet est dans un équilibre instable compte tenu de la pente du paysage, et elle peut représenter une 
cellule qui fait face à des pressions internes et externes dont les possibilités sont représentées par les vallées ramifiées 
définissant des voies (chréodes) sur la surface du paysage. Droite : les chevilles fixées dans une surface souterraine cachée 
représentent les gènes individuels tandis que les cordons représentent les conséquences de leur expression qui exercent une 
traction vers le bas, modelant ainsi la surface du paysage  
Illustration de Waddington, 1957 

 

Appliqué à la cellule, ce modèle permet de comprendre qu’en fonction de ses caractéristiques 

intrinsèques — épigénétiques (au sens moderne du terme), génomiques, métaboliques et transcriptionnelles — 

et extrinsèques — facteurs physiques ou influences du microenvironnement immunitaire, stromal ou cellulaire 

immédiat —, le phénotype cellulaire tend à se stabiliser dans des états spécifiques, tout en conservant la capacité 

d’évoluer vers d’autres états cellulaires stables. 

 

3.1.2 Les réseaux de régulations des états cellulaires stables 

La tumeur, considérée comme un système complexe multicellulaire sous l’influence de facteurs 

intrinsèques et extrinsèques, peut donc être étudiée selon ce paradigme. Les stimuli extracellulaires auxquels la 

cellule est exposée activent des voies de signalisation intracellulaires, qui à leur tour induisent des programmes 

transcriptionnels spécifiques via l’action de facteurs de transcription. Au cours de la transformation d'une cellule 

normale en cellule cancéreuse, des mutations ponctuelles perturbent les voies de signalisation en place, 

entraînant une dérégulation des programmes transcriptionnels associés. Ainsi, plutôt que d’être une maladie des 

gènes, le cancer peut être envisagé comme une maladie de la régulation génique, et donc de la cellule elle-même. 
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Il devient alors essentiel de considérer les dynamiques collectives de l’expression génique au sein d’un réseau 

régulateur contrôlant le comportement cellulaire (253).  

 

Ce réarrangement du réseau entraîne l’émergence de phénotypes anormaux ou malins dans les cellules 

cancéreuses. Lorsqu'elles sont évaluées dans le contexte d'un paysage épigénétique, les cellules cancéreuses et 

les cellules normales présentent des motifs d'attracteurs complètement différents (Figure 16). Les réseaux 

biologiques complexes, riches en boucles de rétroaction interconnectées, présentent souvent une multistabilité 

et une redondance fonctionnelle dans leur architecture, assurant le maintien de la cellule au sein de puits 

d’attracteurs stables (254,255).  

 

 
Figure 16 : Décomposition du paysage épigénétique par réseau de régulation génique.  

Les propriétés phénotypiques des cellules peuvent être considérées comme des paysages d'attracteurs des réseaux de 
régulation moléculaire, incluant les voies de signalisation et les réseaux de régulation génique. Les cellules cancéreuses et les 
cellules normales présentent des paysages d'attracteurs différents en raison du réarrangement du réseau médié par des 
mutations somatiques, comme l'augmentation de la taille du bassin d'attraction lié à la prolifération. Par conséquent, les 
cellules normales et cancéreuses sont représentées comme des vallées distinctes dans un paysage épigénétique. A apoptose, 
P prolifération, Q quiescence. 
Issu de Shin & Cho, 2023 

 

La modélisation des réseaux de régulation génique constitue un moyen pertinent d’étudier les états 

tumoraux à travers une représentation en faible dimension, facilitant l’interprétation et l’analyse des processus 

cellulaires sous-jacents. Les GRN sont des modèles computationnels interprétables de la régulation de 

l’expression génique, représentés sous forme de réseaux ou de graphes. Un graphe est composé de nœuds — ici 
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représentant des gènes ou des facteurs de transcription — reliés entre eux par des arêtes définissant leurs 

relations régulatrices. Il est ainsi possible d’injecter des connaissances a priori lors de la construction du réseau, 

en s’appuyant sur des bases de données référençant les interactions protéine-protéine (256–258) ou les sites de 

fixation des facteurs de transcription (259–261). 

 

L’intégration de données issues de plusieurs niveaux d’analyse de la tumeur — telles que l’expression 

génique (RNA-seq), la détection de variants génétiques (génotypage), l’accessibilité de la chromatine (ATAC-seq), 

la fixation des protéines à l’ADN (ChIP-seq), l’organisation tridimensionnelle du génome (Hi-C ou Capture-C), ou 

encore des perturbations fonctionnelles ciblées (CRISPR/Cas9) — permet d’élargir la couverture des réseaux de 

régulation génique et d’en affiner la structure en y incorporant des connaissances a priori ainsi que des 

observations expérimentales spécifiques. 

Une première étape consiste à construire un réseau de coexpression génique en s’appuyant sur des 

mesures de corrélation d’expression entre les gènes, obtenues à partir d’une matrice d’expression génique 

(Figure 17, étape 1). L’intégration de bases de données d’interactions géniques permet d’orienter les relations au 

sein du réseau — représentées par des flèches — et d’éliminer les connexions biologiquement non plausibles 

(Figure 17, étape 2). L’apport de données omiques permet de spécialiser le GRN obtenu en le raffinant par une 

sélection conditionnelle des interactions. Par exemple, seules les relations comportant un motif de fixation connu 

peuvent être conservées (Figure 17, étape 3), tandis que les interactions sont exclues si l’accessibilité de la 

chromatine empêche le facteur de transcription d’atteindre son gène cible (Figure 17, étape 4). Le GRN ainsi 

construit peut ensuite être appliqué à de nouveaux jeux de données, agissant comme un filtre ou un crible, pour 

en extraire directement des états cellulaires spécifiques. 

 

En biologie des systèmes, la construction de réseaux de régulation repose sur une étape clé appelée 

inférence. Ce processus vise à déduire des relations causales, fonctionnelles ou statistiques entre entités 

biologiques, à partir de jeux de données expérimentales souvent complexes, massifs et bruités. Ce terme, 

emprunté à la logique et aux statistiques, implique la formulation d’hypothèses robustes à partir d’observations 

partielles et incomplètes. Dans le contexte des GRN, l’inférence vise à reconstruire la structure du réseau sous-

jacent — c’est-à-dire les interactions entre facteurs de transcription, gènes cibles et autres régulateurs — à partir 

de données d’expression génique, souvent dérivées de profils transcriptomiques à grande échelle. Cette étape 

permet de générer des modèles interprétables, jouant ainsi un rôle central dans la formalisation et l’exploration 

des hypothèses biologiques. 
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Figure 17 : Construction d'un GRN 

 Les GRNs peuvent être inférés à partir de données omiques mesurées et, grâce à la modélisation d'informations 
supplémentaires telles que les prédictions de liaison des facteurs de transcription ou l'accessibilité de la chromatine, peuvent 
être affinés pour mieux ressembler au GRN sous-jacent véritable. Les nœuds du GRN sont les facteurs de transcription et leurs 
gènes régulés, et les arêtes entre les nœuds indiquent le mode de régulation (activation ou inhibition). 
Adapté de Badia-i-Mompel et al., 2023 

 

Au cours des deux dernières décennies, les réseaux de régulation génique (GRN) sont devenus des outils 

computationnels incontournables pour l’analyse des données moléculaires à haut débit, notamment 

transcriptomiques et protéomiques (262). Les GRN fournissent un cadre conceptuel à la fois pratique et 

interprétable pour modéliser la complexité des interactions de régulation génique à l’échelle cellulaire. Cette 

approche permet d’identifier des régulateurs clés dont la perturbation pourrait avoir un effet thérapeutique 

systémique, plus marqué que celle d’un composant isolé d’une voie linéaire. Toutefois, en raison de la 

redondance fonctionnelle et des interactions croisées entre voies de signalisation, l’inhibition d’un seul 

composant peut être contournée par l’activation de voies alternatives, un mécanisme bien documenté de 

résistance aux thérapies ciblées (263). L’étude de la topologie et de la dynamique des GRN constitue une stratégie 

essentielle pour comprendre comment l’identité tumorale est établie et maintenue, avec des implications 

majeures pour l’appréhension de l’histoire naturelle du cancer. 

De vastes projets de séquençage à haut débit menés sur de larges cohortes de tumeurs humaines et de 

lignées cellulaires ont permis la création de bases de données de référence. À titre d’exemple, le Genomic Data 

Commons (GDC), maintenu par le NIH, regroupe 86 projets d’étude de néoplasmes malins, totalisant 44 736 

patients, et propose une grande diversité de données cliniques et moléculaires, incluant la protéomique, la 

génomique, la transcriptomique et l’analyse du méthylome (264). Le portail DepMap, issu du projet original CCLE, 

vise à représenter la diversité génétique et moléculaire des cancers à travers un vaste panel de modèles 
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cellulaires, incluant des essais de dépendance génique (CRISPR), des tests pharmacologiques et l’ensemble de 

leurs données omiques associée (265). 

La section suivante présentera et comparera différentes approches d’inférence des réseaux de régulation 

génique. 

 

3.2 Méthodes d’inférence 

3.2.1 Modèles reposant sur la théorie de l’information 

Les réseaux fondés sur la théorie de l’information figurent parmi les approches les plus fréquemment 

utilisées en raison de leur simplicité computationnelle. Également appelés réseaux de coexpression, ils reposent 

sur l’établissement de relations entre gènes à partir d’un seuil appliqué à une mesure de corrélation d’expression. 

Les principales mesures employées pour quantifier ces dépendances incluent les coefficients de corrélation de 

Pearson, Spearman et Kendall. Plus le seuil est strict, plus la coexpression requise pour établir un lien entre deux 

gènes devra être élevée, conduisant à un réseau de régulation plus clairsemé. D’autres mesures, telles que la 

distance euclidienne ou l’information mutuelle, sont également utilisées pour inférer les GRN. La distance 

euclidienne quantifie la similarité globale des profils d’expression des gènes, en mesurant leur éloignement dans 

un espace multidimensionnel, à la manière d’une distance entre deux points. L’information mutuelle, quant à 

elle, évalue la dépendance non linéaire entre deux gènes, c’est-à-dire dans quelle mesure la connaissance de 

l’expression de l’un renseigne sur celle de l’autre, même en l’absence de relation linéaire. 

Ces modèles sont adaptés pour capturer différents aspects du fonctionnement cellulaire, y compris des 

processus complexes intra- et intercellulaires. L’un des principaux avantages des modèles fondés sur la théorie 

de l’information est leur capacité à inférer de vastes réseaux de régulation génique à partir de données 

transcriptomiques de faible taille, grâce à une complexité computationnelle réduite. Parmi les méthodes reposant 

sur ce type d’inférence, on peut citer REVEAL (266), RELEVANCE (267), ARACNe (Algorithm for the Reverse 

Engineering of Accurate Cellular Network) (268) ainsi que ses variantes (269), CLR (270), MRNET (271), ou encore 

FyNE (272). De manière analogue, les modèles graphiques gaussiens (GGM) représentent les dépendances 

conditionnelles entre gènes en supposant que leurs niveaux d’expression suivent une distribution normale, 

permettant d’identifier les interactions directes en tenant compte des effets des autres gènes. Les modèles 

fondés sur l'information mutuelle estiment les interactions régulatrices à partir des dépendances statistiques 

entre paires de gènes. Deux algorithmes emblématiques de cette approche sont ARACNe (273) et CLR (274). 

Globalement, ces modèles se distinguent par leur simplicité, leur faible coût computationnel et leur capacité à 

fonctionner avec un nombre limité d’échantillons.  

Ces approches sont particulièrement utiles pour identifier les gènes co-régulés ou potentiellement 

impliqués dans des régulations croisées. Toutefois, elles présentent une limite majeure : elles génèrent des 

réseaux statiques, dépourvus de dynamique temporelle. Elles ne prennent pas en compte les transitions d’état 

cellulaire, la hiérarchie des régulateurs, ni la dynamique spatio-temporelle des régulations : tous les gènes sont 

considérés comme équivalents en termes d’importance régulatrice. En d’autres termes, ces réseaux identifient 

des corrélations globales, sans indiquer si ces relations sont contextuellement actives, ni permettre de 
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hiérarchiser les régulateurs. Ils manquent de contextualisation et risquent de négliger des régulations 

conditionnelles essentielles. 

3.2.2 Réseaux booléens 

Les réseaux booléens permettent de capturer le comportement dynamique des GRN et sont simples à 

implémenter. Ils sont capables de décrire des phénomènes biologiques tels que les oscillations, les événements 

multi-stationnaires, les corrélations à longue portée, les comportements en commutation, la stabilité et 

l'hystérésis (retard de l'effet sur la cause) (275). Au sein des réseaux de régulation booléens les gènes sont 

représentés par des variables et leur niveau d’expression est discrétisé en valeurs booléennes binaires selon un 

seuil défini : 0 pour les valeurs faibles traduisant des gènes silencieux ou s’exprimant à bas bruit ou 1 pour les 

gènes avec de fortes valeurs correspondant à des gènes activés. Les relations entre les variables booléennes alors 

créées sont exprimées sous forme de fonctions logiques avec les opérateurs logiques AND, OR et NOT. 

Contrairement aux approches statistiques classiques, les réseaux booléens permettent de simuler l’évolution 

temporelle de l’état des gènes, d’établir une hiérarchie entre les gènes en disant au modèle quels sont les gènes 

considérés comme facteurs de transcription par exemple. Étant donné l’é tape de discrétisation, les réseaux 

booléens sont plus résistants au bruit et robustes aux fluctuations expérimentales. Cette étape de discrétisation 

est aussi leur point faible. Selon la méthode discrétisation adoptée, avec cette simplification, des détails 

importants du comportement du système peuvent être perdus. La méthode de discrétisation influencera 

fortement les résultats. Cette méthode d’inférence fait face à un risque d’explosion combinatoire, l’espace de 

toutes les règles logiques possibles devient très grand dès qu’on a beaucoup de gènes, rendant l’inférence difficile 

sans contraintes supplémentaires. Néanmoins, les réseaux booléens sont faciles à interpréter et offrent une 

approche dynamique simple pour modéliser GRN. 

 

3.2.3 Modèles par équations différentielles 

Les approches fondées sur les équations différentielles ordinaires (ODE) conservent les niveaux 

d’expression génique sous forme continue, sans recourir à une discrétisation, ce qui permet de représenter plus 

précisément les dynamiques sous-jacentes de la régulation génique (276). Les équations différentielles 

permettent de modéliser les variations continues de l’expression d’un gène en fonction de celle d’autres gènes 

et, potentiellement, de facteurs environnementaux, offrant ainsi une modélisation quantitative plus fidèle au 

comportement réel du système biologique (277). La dynamique de l’expression d’un gène peut être modélisée 

par une équation différentielle de la forme suivante : 

dxi
dt

=  fi(x1, x2, … , xN, p, u) 

où x est l’expression du gène considéré noté i à un instant t, N est le nombre de gènes analysés, u 

représente les perturbations externes au système, p aux paramètres propres au système, f est la fonction qui 

décrit le taux de changement des variables d’état en fonction de p.  

 

L’obtention d’une solution unique nécessite l’imposition de contraintes traduisant des connaissances a 

priori, telles que des simplifications, des approximations ou des régulations déjà établies. Dans les modèles ODE, 
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les variables continues sont soumises à des contraintes, notamment l’interdiction de valeurs négatives, reflétant 

l’impossibilité biologique d’une expression négative pour certaines entités telles que les ARNm ou les protéines 

(278). Un autre inconvénient des ODE réside dans leur tendance à modéliser principalement des systèmes 

linéaires, alors que les processus de régulation sont fréquemment gouvernés par des dynamiques non linéaires 

complexes. Ces modèles sont également difficiles à appliquer directement à de grands réseaux (au-delà de 30 à 

50 gènes), en raison de limitations liées à la disponibilité des données expérimentales et à la complexité 

computationnelle. En conséquence, leur usage est généralement réservé à des sous-systèmes bien caractérisés, 

ou bien combiné à des approches hybrides, non linéaires ou approximatives – telles que les NeuralODEs ou les 

méthodes d’inférence intégrées – afin d’élargir leur applicabilité à des réseaux plus complexes (279,280). 

3.2.4 Réseaux bayésiens 

Les approches bayésiennes d’inférence des GRN reposent sur l’intégration de modèles probabilistes avec 

la théorie des graphes. Les réseaux bayésiens représentent les relations probabilistes entre gènes à l’aide de 

graphes orientés acycliques (DAG), où la probabilité d’expression d’un gène dépend conditionnellement de celle 

de ses gènes parents (281). Ces méthodes sont particulièrement appréciées pour leur capacité à intégrer des 

connaissances a priori, à traiter des données discrètes ou continues, à modéliser l’incertitude expérimentale, et 

à inférer la structure du réseau même en présence de variables partiellement observées Toutefois, l’inférence 

bayésienne est associée à une complexité computationnelle élevée, ce qui restreint son application à des réseaux 

de petite à moyenne taille (283). De plus, la structure acyclique des DAGs empêche la modélisation explicite des 

boucles de rétrocontrôle, bien qu’elles soient courantes dans la régulation biologique et essentielles au contrôle 

des processus cellulaires (284). Cette contrainte peut être partiellement levée par l’utilisation de réseaux 

bayésiens dynamiques, capables de capturer des relations cycliques à travers le temps et de modéliser des 

données transcriptomiques longitudinales (285). Ces approches dynamiques permettent également d’améliorer 

la sensibilité et la spécificité dans la détection des relations régulatrices, en particulier lorsqu’elles sont couplées 

à des méthodes de validation croisée et à des données issues de groupes phénotypiques distincts. 

3.2.5 Méthodes de deep learning 

Au-delà des approches classiques d’apprentissage automatique appliquées aux réseaux, l’apprentissage 

profond (Deep Learning) ouvre de nouvelles perspectives d’analyse, notamment par l’utilisation de réseaux de 

neurones artificiels. Les réseaux de neurones ont été initialement conçus pour simuler le fonctionnement des 

neurones biologiques : l'information y transite via des couches successives de nœuds (ou "neurones") 

interconnectés et pondérés (286). Le modèle de réseau neuronal le plus simple est composé de trois couches : 

une couche d’entrée recevant les données brutes, une couche cachée appliquant une transformation non linéaire 

vers une représentation latente, et une couche de sortie produisant une prédiction (classification ou régression), 

en fonction de la tâche à accomplir (287). Un réseau neuronal profond se distingue par la présence de multiples 

couches cachées (Figure 18), la "profondeur" désignant précisément leur nombre. Ces couches sont connectées 

de manière séquentielle, chaque couche apprenant une représentation de plus haut niveau à partir de la sortie 

transformée de la couche précédente. Plus un réseau contient de couches cachées, plus il est théoriquement 

capable de modéliser des relations complexes et non linéaires dans les données, ce qui en fait un outil puissant 
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pour des tâches d’apprentissage supervisé ou non supervisé. L’un des principaux inconvénients du Deep Learning 

réside dans son besoin en données massives pour l’entraînement, ce qui représente une contrainte importante 

dans de nombreuses études biologiques. Cette exigence s’explique par la nécessité d’ajuster un grand nombre 

de paramètres répartis sur les multiples couches du réseau. Par ailleurs, la complexité de l’architecture et du 

processus d’apprentissage compromet l’interprétabilité des prédictions produites par ces modèles. En effet, 

malgré la maîtrise de certains paramètres comme les données d’entrée ou la structure du réseau, le 

fonctionnement interne demeure largement opaque. Cette opacité nuit à l’interprétabilité et peut limiter 

l’utilisation de ces modèles pour l’exploration mécanistique des processus biologiques sous-jacents (288). 

 
Figure 18 : Exemple d’une structure d’un modèle de Deep learning 

Le modèle est constitué d’une couche d’entrée composée de cinq neurones, trois couches cachées de dix neurones chacune et 
une couche de sortie d’un seul neurone. 

 

Les récentes avancées en matière de réseaux de neurones profonds transforment en profondeur les 

domaines de la biologie, de la bioinformatique et de l’analyse des réseaux biologiques (289–293). DeepWalk 

constitue l’un des premiers modèles d’apprentissage profond appliqué aux graphes ; il vise à apprendre des 

représentations vectorielles latentes des nœuds d’un graphe en adaptant des méthodes issues du traitement 

automatique du langage naturel. Il s’appuie sur le cadre word2vec (294), développé initialement pour le 

traitement du langage naturel, afin d’intégrer chaque nœud du graphe dans un espace vectoriel. Le processus 

repose sur la génération de marches aléatoires à partir de chaque nœud, suivie de l’optimisation de la fonction 

objectif Skip-gram. L’objectif de l’algorithme Skip-gram est d’apprendre une représentation vectorielle pour 

chaque nœud en maximisant la probabilité de prédire ses voisins dans la marche aléatoire, selon un principe 

analogue à celui de word2vec, qui optimise la prédiction des mots contextuels à partir d’un mot cible. Ainsi, 

DeepWalk transpose les principes du traitement du langage naturel à la modélisation de graphes, permettant une 

représentation des nœuds qui reflète efficacement leur contexte topologique (295). Ce type d’algorithme et ses 

dérivés ont été appliqués à la prédiction de fonctions protéiques (296–298) ou à l’inférence des propriétés 

physico-chimiques de molécules à partir de leur structure (299). 

Dans une approche analogue à celle des réseaux de neurones, Scarselli et al. ont proposé en 2009 une 

méthode permettant de calculer une moyenne pondérée des informations issues des voisins de chaque nœud 
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d’un graphe (300). Depuis, plusieurs modèles de réseaux de neurones appliqués aux graphes ont été développés, 

tels que les autoencodeurs graphiques (GAE) (301), les réseaux neuronaux convolutifs sur graphes (GCN) (302) et 

les réseaux neuronaux récurrents adaptés aux graphes (GNN) (303). Les GAE sont constitués d’un encodeur 

chargé de capter à la fois la structure topologique et les attributs des nœuds, et d’un décodeur visant à 

reconstruire le graphe à partir des représentations latentes apprises. Récemment, les GAE ont démontré leur 

efficacité dans divers domaines, notamment l’identification cellulaire à partir de données scRNA-Seq (304,305), 

la prédiction d’interactions protéine–protéine et médicament–protéine (306), l’établissement d’associations 

entre ARN circulants et une centaine de pathologies (307), ainsi que dans l’inférence de réseaux de régulation 

génique(308). Ces résultats suggèrent que les GAE possèdent une capacité d’adaptation à différents contextes 

biologiques, tout en fournissant des performances satisfaisantes. Néanmoins, les GAE présentent certaines 

limitations, la principale étant leur manque d’interprétabilité, inhérent à leur nature de modèle à boîte noire. Les 

GCN reposent sur l’application de filtres de convolution au niveau des nœuds d’un graphe, consistant par exemple 

à calculer la moyenne des valeurs de chaque nœud et de ses voisins, avant traitement par un réseau de neurones. 

L’utilisation des GCN est particulièrement répandue en pharmacologie, notamment pour la prédiction des 

propriétés des composés (309–312), de la réponse aux traitements (313–316), pour le repositionnement 

thérapeutique (317–320), ou encore la prédiction d’interactions biomoléculaires complexes (321–325). 

L’architecture des réseaux de neurones récurrents (RNN) s’inspire de l’idée que la cognition humaine repose sur 

la mémoire des événements passés. Les RNN sont ainsi appelés car la sortie actuelle dépend des sorties 

précédentes, ce qui les rend adaptés à l’apprentissage sur des graphes dynamiques. Ils peuvent être combinés à 

d’autres modèles pour capturer des dépendances spatio-temporelles dans les réseaux. Ces modèles ont 

notamment été appliqués à l’analyse métagénomique (326) et à l’identification de protéines essentielles (327). 

La figure 19 reprend les algorithmes principaux d’apprentissage profonds utilisés. 

 

 
Figure 19 : Principaux algorithmes d’apprentissage profonds appliqués aux graphes 
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3.2.6 Méthodes intégratives 

Les approches intégratives combinent plusieurs types de données — transcriptomiques, épigénétiques, 

protéomiques — afin de surmonter les limites inhérentes aux méthodes unimodales, souvent entravées par le 

bruit et un manque d’information contextuelle. Elles permettent ainsi de capturer la régulation conjointe exercée 

par divers facteurs biologiques, tels que les variations du nombre de copies, la méthylation de l'ADN ou les 

interactions protéine–protéine (328). Par exemple, l’algorithme iRafNet, fondé sur des forêts aléatoires 

intégratives, fusionne différentes sources de données biologiques et a montré une performance supérieure aux 

approches standards pour la prédiction des cibles transcriptionnelles (329). D’autres travaux ont recours à la 

factorisation matricielle pour intégrer de manière cohérente les données transcriptomiques et post-

transcriptionnelles dans un cadre inférentiel unifié, améliorant ainsi la précision des interactions déduites (330). 

Ces approches sont particulièrement prometteuses pour l’étude des pathologies, en particulier des cancers, car 

elles permettent d’inférer des réseaux régulateurs à la fois pertinents contextuellement et biologiquement 

interprétables (331). L’algorithme PANDA constitue un exemple marquant d’approche intégrative reposant sur 

un mécanisme de message-passing pour l’inférence de réseaux de régulation génique (332). Contrairement aux 

méthodes classiques fondées sur une modalité unique (expression, ChIP-seq ou PPI), PANDA intègre 

simultanément les interactions protéine–protéine, les données transcriptomiques et les motifs de liaison 

transcriptionnels pour construire des réseaux spécifiques à une condition biologique. Le modèle évalue 

dynamiquement la cohérence entre trois réseaux — régulation, co-régulation et coopération protéique — en 

itérant sur les responsabilités (flux d’information du facteur de transcription vers le gène) et les disponibilités (du 

gène vers le facteur), jusqu’à convergence. Comparé aux méthodes classiques telles que CLR, ReMoDiscovery ou 

SEREND, PANDA offre de meilleures performances prédictives, une robustesse accrue face au bruit, et une 

capacité à identifier des modules régulateurs spécifiques à des conditions biologiques, tout en restant 

interprétable.  

Dans l’article « GRaNIE and GRaNPA: inference and evaluation of enhancer-mediated gene regulatory 

networks », Kamal et al. introduisent un pipeline répondant à deux lacunes majeures de la génomique : (i) la 

reconstruction d’eGRN (réseaux de régulation génique médiés par les enhancers) tenant explicitement compte 

de la couche enhancer et (ii) l’évaluation de leur pertinence biologique (333). GRaNIE exploite la covariance inter-

individus entre les données d’accessibilité de la chromatine (ATAC-seq) et d’expression des gènes (RNA-seq) pour 

associer, via un filtrage FDR, les motifs de facteurs de transcription à des régions ouvertes, puis à des gènes cibles, 

générant ainsi des réseaux tripartites TF–enhancer–gène spécifiques d’un contexte donné. 

GRaNPA évalue la pertinence biologique de tout GRN centré sur un facteur de transcription, via un test 

de performance prédictive : un modèle de forêt aléatoire prédit les log₂FC d’un jeu de données différentielle 

indépendant, et compare le R² obtenu à deux contrôles permutés — l’un conservant le degré du réseau, l’autre 

injectant du bruit — pour calculer un z-score. Il identifie ensuite les TF capables de prédire la réponse 

transcriptionnelle spécifique d’un type cellulaire donné à des perturbations. Appliquées à des macrophages 

infectés, à divers sous-types de leucémie myéloïde aiguë et à des cellules T stimulées, les méthodes surpassent 

ARACNe, SCENIC et DoRothEA, tout en révélant le rôle inattendu du facteur PURA dans la polarisation 

inflammatoire. L’atout majeur du couple GRaNIE–GRaNPA réside dans l’intégration explicite de la couche 
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enhancer : en corrélant accessibilité chromatinienne et transcription au niveau inter-individuel, le cadre d’analyse 

révèle des interactions régulatrices inaccessibles aux approches basées uniquement sur l’ARN. De plus, GRaNPA 

fournit une métrique quantitative indépendante de tout « gold standard » potentiellement biaisé ; les réseaux 

sont évalués sur leur capacité prédictive réelle, permettant des comparaisons objectives entre méthodes. En 

revanche, la dépendance à des données ATAC-seq rigoureusement appariées constitue une contrainte 

expérimentale importante, et la nature purement corrélative du modèle ne permet pas d’établir la causalité des 

interactions inférées. En outre, le classifieur Random Forest utilisé par défaut agit comme une « boîte noire » : il 

ne fournit ni information sur le sens (activation/répression) des interactions, ni prise en compte explicite des 

covariables, limitant ainsi l’interprétabilité biologique. 

 

3.3 Description de l’inférence du réseaux de régulation génique 
Les mécanismes de régulation cellulaires sont multiples et interviennent à différents niveaux, rendant la 

modélisation de la régulation génique particulièrement complexe lorsqu’elle est envisagée dans sa globalité 

(334,335). Les méthodes d’inférence des GRN visent généralement à prédire les interactions de régulation 

existant entre les gènes. Ici, un niveau supplémentaire est introduit en déterminant les relations de régulation 

entre un facteur de transcription (ou régulateur) et ses gènes cibles. Dans l’objectif de modéliser un réseau de 

corégulation spécifique au cancer du poumon, l’algorithme h-LICORN (Hybrid-Learning Co-operative Regulation 

Networks) a été utilisé. 

 

h-LICORN appartient à la famille des méthodes booléennes d’inférence de réseaux de régulation, tout 

en intégrant une approche hybride visant à renforcer la robustesse des prédictions. (336,337). Il s’appuie sur un 

algorithme précurseur, LICORN, qui identifie les meilleurs programmes de régulation liant un gène cible à des 

ensembles de coactivateurs et de co-inhibiteurs agissant de manière coopérative. La recherche peut être 

restreinte à une liste de régulateurs connus, si celle-ci est fournie. La première étape consiste à projeter les profils 

d’expression continue sur trois états discrets (-1, 0, +1), transformant ainsi les matrices RNA-seq en une table 

d’événements booléens. LICORN explore alors l’espace des combinaisons de facteurs de transcription à l’aide 

d’un algorithme de fouille d’itemsets : il recherche les ensembles de TF dont l’association avec le gène cible 

dépasse un seuil de support prédéfini dans la cohorte d’échantillons. Chaque combinaison candidate est 

considérée comme un programme de régulation ; sa cohérence est évaluée en comparant, pour chaque patient, 

l’état du gène prédit par la logique à l’état réellement observé. Le programme offrant le meilleur compromis 

entre exactitude prédictive et parcimonie est retenu. En sortie, LICORN produit un réseau biparti dont les arêtes 

relient des ensembles de TF aux gènes qu’ils régulent, fournissant une lecture explicite des circuits d’activation 

et de répression (336).  

 

L’algorithme h-LICORN (337) conserve le concept de programme de régulation introduit par LICORN, 

tout en y ajoutant deux éléments clés : une sélection quantitative et une stabilisation par bootstrap. Il reprend 

les premières étapes de LICORN, mais là où ce dernier s’arrêtait, h-LICORN injecte ensuite les niveaux 

d’expression continue dans un modèle de régression linéaire : pour chaque programme candidat, les coefficients 
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β reliant les TF au niveau d’expression du gène cible sont estimés, et seuls les programmes minimisant l’erreur 

quadratique sont retenus, ce qui permet d’éliminer la majorité des faux positifs induits par les corrélations 

discrètes. Cette régression est répétée sur des rééchantillonnages bootstrap des échantillons ; une interaction 

régulateur–gène n’est conservée que si sa fréquence d’apparition dépasse un seuil défini (par exemple, 60 à 70 

% des tirages), fournissant ainsi un score de support interprétable comme un niveau de confiance Au total, h-

LICORN génère un réseau plus parcimonieux, pondéré et statistiquement robuste, tout en conservant l’un des 

atouts majeurs de LICORN : la lisibilité explicite des modules coopératifs. Le pseudo-code de l’algorithme est 

présenté ci-après : 

Entrée requise : Deux matrices d'expression numérique réelle : 

• OR pour les gènes régulateurs 
• OG pour les gènes cibles 

Sortie attendue : EG, ensemble des réseaux de régulation génétique (GRN) pour chaque gène cible de l'ensemble 𝒢𝒢 

 

Algorithme : 

1. Discrétiser les matrices d'expression : 
MR ← Discrétiser(OR) ; MG ← Discrétiser(OG) 

2. Initialiser l'ensemble des réseaux extraits : 
EG ← ∅ 

3. Pour chaque gène cible g dans l'ensemble 𝒢𝒢 faire : 
4.     Pour chaque itération i allant de 1 à Ns faire : 
5.         Sélectionner aléatoirement un sous-échantillon Si depuis notre ensemble S 
6.         Extraire un réseau via LICORN : 

   Ei ← LICORN_GRN_Extraction(MRi, MGi) 
7.         Filtrer les régulateurs via régression : 

   EGi ← RegressionSelect(ORi, OGi, Ei) 
8.         Ajouter ce sous-réseau à l'ensemble temporaire : 

   EGNs ← EGNs ∪ EGi 
9.     Fin pour 
10.     Ajouter l'ensemble EGNs à EG : 

EG ← EG ∪ EGNs 
11. Fin pour 
12. Classer les réseaux obtenus : 

Rank(EG, OR, OG) 

 

L’évaluation des capacités de prédiction du modèle repose sur plusieurs métriques : la sensibilité (ou rappel) 

correspond au taux de vrais positifs, c’est-à-dire la capacité du modèle à identifier correctement les cas positifs 

parmi l’ensemble des cas réellement positifs. La spécificité correspond à la proportion de vrais négatifs 

correctement identifiés parmi tous les cas réellement négatifs, ce qui reflète la capacité du modèle à éviter les 

faux positifsLa précision, quant à elle, mesure la proportion de cas effectivement positifs parmi ceux prédits 

comme tels, ce qui reflète la fiabilité des prédictions positives. Le rappel (identique à la sensibilité) met l’accent 

sur la capacité du modèle à limiter les faux négatifs. Enfin, le score F1 correspond à la moyenne harmonique entre 

la précision et le rappel, selon la formule suivante : 𝐹𝐹1 = 2 ∗ 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝∗𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟
𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝+𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟

, synthétise ces deux dimensions en 

un seul indicateur en offrant une métrique équilibrée (Figure 20). 
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Figure 20 : Mesures des performances du modèle SVM 

Le modèle SVM a été évalué selon plusieurs métriques, Sensibilité (recall) : taux de vrais positifs ; Spécificité : taux de vrais 
négatifs ; Précision : fiabilité des prédictions positives ; Score F1 : moyenne harmonique précision-recall.. VP : Vrai positif ; VN : 
Vrai négatif; FP : Faux positif ; FN : Faux négatif. 
 

 

Les performances de h-LICORN ont été évaluées à l’aide du jeu de données du cinquième challenge 

DREAM5 (338), qui consiste en la reconstruction des réseaux de régulation de trois organismes différents. 

L’ensemble des interactions régulatrices y est considéré comme connu, constituant ainsi une référence 

permettant d’évaluer la performance des modèles prédictifs. Les performances du modèle sont mesurées à l’aide 

de la courbe ROC (Receiver Operating Characteristic), qui évalue les performances d’un classifieur binaire en 

fonction du taux de vrais positifs (TPR) et du taux de faux positifs (FPR), ce qui permet d’estimer la capacité à 

distinguer les interactions vraies des fausses. La courbe ROC est une représentation graphique de la relation 

existante entre la sensibilité et la spécificité d'un test, calculée pour toutes les valeurs seuils possibles. En 

complément, la courbe précision/rappel (Precision-Recall curve) est utilisée pour évaluer la pertinence des 

interactions prédites (précision) et la proportion des interactions réelles correctement identifiées (rappel. 

 

Pour évaluer ses performances prédictives, h-LICORN a été comparé à GENIE3, l’algorithme vainqueur 

du challenge DREAM5 basé sur les forêts aléatoires (339), ainsi qu’à ARACNE, une méthode reposant sur 

l’information mutuelle réputée pour sa robustesse dans ce type de problématique (340,341). h-LICORN affiche 

des performances comparables à GENIE3 et surpasse ARACNE (Figure 21), tout en présentant l’avantage d’une 

grande simplicité d’implémentation, facilitant ainsi son déploiement. 

 



67 
 

 
Figure 21 : Performances du modèle h-LICORN 

Courbes de performance selon ses prédictions sur le jeu de données DREAM5 (338) par rapport à ses deux modèles concurrents 
ARACNE (268) et GENI3 (339). 
D’après Chebil et al. (337) 

 

La capacité des interactions prédites par h-LICORN à refléter des interactions protéine-protéine entre 

régulateurs a été comparée à celles inférées par les algorithmes ARACNE, GENIE3, CLR (342) et WGCNA (343). La 

base de données STRING répertorie les interactions protéine-protéine annotées selon leur niveau de confiance 

(prédiction ou validation expérimentale) et leur type (voisinage génomique, gène de fusion, co-occurrence), 

couvrant plus de 12 000 organismes (258). Dans ce cadre, la méthode h-LICORN surpasse les performances des 

autres algorithmes, comme le montre la Figure 22 

. 

 
Figure 22 : Performances de h-LICORN face à d'autres algorithmes 

Courbe précision/rappel des algorithmes h-LICORN, CLR, GENIE3, WGCNA et ARACNE pour la prédiction des interactions 
protéine-protéine entres corégulateurs. La base de données STRING a été prise comme référence. 
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Nous avons utilisé le package R CoRegNet, disponible sur la plateforme Bioconductor, qui implémente 

l’algorithme h-LICORN (344). Le réseau de corégulation est construit à partir de données d’expression issues de 

lignées cellulaires cancéreuses, spécifiques du type tumoral étudié, afin de capturer les mécanismes de régulation 

propres aux cellules tumorales, sans interférence stromale. Les données transcriptomiques des modèles 

cellulaires tumoraux ont été récupérées via le portail DepMap (345). 

 

CoRegNet implémente une chaîne complète d’inférence de réseaux de corégulation à partir des 

programmes de régulation identifiés par h-LICORN. Le résultat brut est encapsulé dans un objet coregnet, 

contenant la matrice d’adjacence, les modules coopératifs et les paramètres d’inférence. Ensuite, la fonction 

addEvidences permet d’enrichir chaque interaction avec des données externes (ChIP-seq, motifs PWM, 

interactions protéine-protéine, signal ATAC-seq), lesquelles sont re-pondérées et intégrées dans un score de 

confiance global. La fonction refine applique ensuite un test d’enrichissement (test de Fisher corrigé par FDR), 

sélectionnant soit le programme de régulation le plus informatif pour chaque gène, soit l’ensemble des arêtes 

dont le score dépasse un seuil optimisé, réduisant ainsi les faux positifs. 

Une spécificité majeure de notre approche réside dans l’agrégation du signal transcriptomique en un 

score d’activité régulatrice pour chaque nœud du réseau inféré. Cette approche, précurseur, permet de 

caractériser le phénotype tumoral d’un échantillon à travers l’activité de ses régulateurs clés, rendant possible 

l’analyse des tumeurs sous l’angle des coopérations entre processus cellulaires, tout en assurant une 

interprétabilité biologique robuste. L’influence, ou activité régulatrice, est quantifiée via un test t de Welch, 

implémenté dans CoRegNet : 

In�luence (𝐫𝐫) =  
𝐄𝐄(𝐀𝐀𝐫𝐫) −  𝐄𝐄(𝐑𝐑𝐫𝐫)

�𝛍𝛍𝐀𝐀𝐫𝐫
𝟐𝟐

𝐀𝐀𝐫𝐫
 + �𝛍𝛍𝐑𝐑𝐫𝐫

𝟐𝟐

𝐑𝐑𝐫𝐫

 

où : r est le régulateur étudié, Ar et Rr l’ensemble des gènes activés et réprimés par ce régulateur, 

E(Ar) et E(Rr) sont l’espérance moyenne de l’expression des gènes activés et réprimés et μAr
2  et μAr

2  leurs 

variances. Ce test évalue la différence de distribution entre les niveaux d’expression des gènes cibles activés et 

réprimés par le régulateur. Un régulateur est considéré comme actif ou influent dans une condition donnée 

lorsque l’on observe une différence significative entre les niveaux d’expression de ses cibles activées et réprimées 

(Figure 23). En quantifiant ainsi l’activité régulatrice, CoRegNet améliore l’interprétation biologique au niveau 

échantillon et réduit significativement la complexité des données. Plutôt que de générer un réseau de régulation 

massivement dimensionné décrivant des milliers de gènes, CoRegNet extrait un sous-réseau compact de 

quelques centaines de corégulateurs, reflétant les caractéristiques phénotypiques spécifiques à l’échantillon. 
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Figure 23 : Calcul de la valeur d'influence d'un régulateur et visualisation 

Pour un régulateur on effectue un test t de Welch qui compare les distributions d’expression des gènes cibles activés et 
réprimés. La statistique de décision constitue la mesure d’influence du régulateur. 

 

 

La démarche complète d’inférence du réseau de corégulation est présentée dans la figure 24. 

 



70 
 

 
Figure 24 : Inférence d’un réseau de régulation avec le package R CoRegNet 

À partir de données d’expression génique continues issues de lignées cellulaires cancéreuses et d’une liste de régulateurs 
connus, les profils transcriptomiques sont discrétisés en états d’expression. Le modèle h-LICORN identifie les règles de 
régulation en intégrant l’effet combiné de coactivateurs et de corépresseurs via des opérateurs logiques (E_AND), et évalue 
l’expression du gène cible à l’aide d’un modèle de régression linéaire. Les sous-réseaux les plus pertinents sont sélectionnés, 
puis intégrés via l’algorithme CoRegNet pour construire un réseau de corégulation permettant de visualiser les interactions 
transcriptionnelles entre régulateurs et gènes cibles. 
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Objectifs de thèse 
Durant cette thèse nous avons cherché à comprendre ce qui caractérise la spécificité du phénotype 

tumoral à travers l’exploitation des réseaux de régulation géniques. En corolaire de nos études, nous avons eu 

comme volonté de rendre nos modèles de réseaux de régulation génique accessible à la communauté 

scientifique. 

 

Le premier objectif de la thèse a été de développer un portail interactif sous la forme d’une application 

web publiquement disponible constituée d’un premier module sur lequel l’utilisateur peut interagir avec notre 

de réseau de régulation et identifier ses régulateurs clés, déterminer des modules de régulation spécifiques aux 

sous-groupes de tumeurs. Via un deuxième module, il peut accéder à une carte de tumeurs classées selon la 

qualité de leur réseau, explorer les clusters au travers des données d’activité régulatrices des nœuds du réseau 

et des informations cliniques et biologique. Un troisième module rend possible projection de données externes, 

issues d’une base de données externe ou directement issues de l’utilisateur pour tester d’éventuelles hypothèses 

scientifiques  

 

Le second objectif est un lien direct avec le premier, puisque nous avons eu ensuite pour objectif de 

déterminer des sous-classes de cancers du poumon à partir de métacohorte de données de patients en nous 

appuyant sur les méthodologies mises à disposition sur le site web. En effet, les cancers pulmonaires sont classés 

sur des bases immunohistochimique et moléculaire permettant notamment de proposer la stratégie 

thérapeutique la plus adaptée. Des tentatives de classification plus fines à partir du profilage de l’expression 

génique des tumeurs pulmonaires existent, néanmoins l’absence de standardisation rend difficile la comparaison 

directe ou la fusion de ces classifications et toutes ne s’alignent pas parfaitement. Ainsi, mon deuxième objectif 

a été de cartographier une métacohorte de patients atteints d’un cancer pulmonaire avec une approche par 

réseau de régulation génique. Dans le but de déterminer des sous-groupes caractérisés cliniquement, 

histologiquement et moléculairement par le biais des régulateurs de notre GRN, de leurs gènes cibles et des 

réseaux de signalisations activés en aval. Puis, pour chaque sous-groupes, nous avons cherché à identifier des 

régulateurs clés, potentiellement responsables du phénotype tumoral  

 

L’identification de marqueurs d’addiction oncogéniques chez les patients atteints d’un NSCLC permet 

une prise en charge par des thérapies ciblées. Le récepteur MET est l’un de ces marqueurs oncogéniques et dans 

environ 3% des cas de NSCLC des mutations engendrent un saut de l’exon 14 résultant en la perte de son domaine 

régulateur juxtamembranaire. Néanmoins, les mécanismes d’addiction oncogénique associés à METex14Del vis-

à-vis de son ligand sont encore mal compris, l’activation de METex14Del nécessiterait tout de même la liaison à 

son ligand. Lors d’un précédent travail, l’équipe du Dr Tulasne a démontré que le pouvoir transformant est 

strictement dépendant de la présence de HGF, aussi bien in vitro qu’in vivo. Ainsi nous avons collaboré avec 

l’équipe du Dr Tulasne pour identifier et proposer les régulateurs clés du réseau de corégulation du cancer du 

poumon, ainsi que leurs gènes cibles, impliqués dans la réponse de METex14Del à l’HGF dans un modèle de 
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lignées cellulaires 16HBE. La pertinence des régulateurs identifiés a été ensuite évalué par les conséquences 

biologique et fonctionnelle de la suppression de leur l’expression. 
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1. Décloisonner la recherche et diffuser les modèles au 

moyen d’une application interrogeable 
Au cours de cette thèse, nous avons développé un portail web interactif afin de maximiser le potentiel 

scientifique de notre travail et d’en faciliter la diffusion au sein de la communauté scientifique. L’application a été 

développée à l’aide du framework R Golem, qui fournit un environnement structuré favorisant la maintenabilité 

du code et garantissant la robustesse des applications produites (346). L’application, encapsulée sous forme de 

package R, est ensuite conteneurisée à l’aide de Docker, un système de virtualisation légère par conteneur (347). 

La conteneurisation de l’application R Shiny avec Golem assure une standardisation de l’environnement 

d’exécution, une reproductibilité accrue, une gestion simplifiée des mises à jour, et facilite son déploiement. 

L’application est hébergée sur Google Cloud Platform, une solution offrant une mise à l’échelle automatique des 

ressources en fonction de la charge, tout en garantissant la conformité au RGPD. 

 

L’interface développée se structure en plusieurs modules. Le premier, CoRegNet, permet d’explorer le 

réseau de corégulation du cancer du poumon et d’y projeter les valeurs moyennes d’influence des régulateurs. 

Le second module, CoRegMap, établit une correspondance entre le réseau de corégulation et la projection UMAP 

de la cohorte. La projection 2D permet d’explorer les sous-groupes tumoraux, les types histologiques, les profils 

moléculaires, les valeurs d’influence d’un régulateur donné, ainsi que les données cliniques, avec la possibilité de 

superposer les lignées cellulaires. Le dernier module, CoRegQuery, étend notre modèle en autorisant l’intégration 

de données externes – locales ou issues de GEO (Gene Expression Omnibus) – directement projetées sur la carte 

UMAP. L’utilisateur peut ainsi explorer la distribution des valeurs d’influence sur les nœuds du réseau de 

régulation inféré (Figure 25). 
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Figure 25 : Vue générale du fonctionnement de l’application cRegMap 

L’application lung.cregmap est constituée de 3 modules. CoRegNet, siège de l’interaction avec notre GRN. CoRegMap, où 
l’exploration de notre cohorte de 5487 patients au travers des données cliniques, moléculaire et d’influence est possible. 
CoRegQuery, un module d’importation et de projection de données externe sur notre modèle. 

 

1.1 Interagir avec le GRN : CoRegnet 

1.1.1 Tout d’abord, construire le GRN 

À partir de données transcriptomiques de lignées cellulaires et d'une liste de facteurs de transcription 

humains connus, CoRegNet (344), comme décrit précédemment, utilise l'algorithme h-LICORN (337) pour inférer 

les interactions de régulation entre régulateurs et gènes cibles. Les données de transcriptomiques de lignées 

cellulaires sont obtenues à partir du projet Cancer Cell Line Encyclopedia (CCLE) téléchargées à partir du portail 

Cancer Dependency Map (DepMap Broad (2024) ; https://depmap.org/portal.). Au total, 206 lignées cellulaires 

ont été utilisées, incluant 135 lignées NSCLC, 50 lignées SCLC et 21 d’autres types histologiques. 

 

L’inférence du GRN repose sur des connaissances a priori, notamment une liste de 2 375 régulateurs, 

comprenant 1 639 facteurs de transcription humains avec une spécificité de liaison à l'ADN validée 

expérimentalement, et 752 cofacteurs transcriptionnels issus des bases Human Transcription Factor Catalog et 

TcoF-DB v2. Les sites de liaison des facteurs de transcription ont été récupérés via MotifDB (R/Bioconductor) 

(348) ; et les séquences promotrices identifiées à l’aide de PWMEnrich (R/Bioconductor) (349). Les preuves de 

régulation TF–gène ont été agrégées à partir de ChEA2 (350), du package tftargets 

(https://github.com/slowkow/tftargets), et de plusieurs bases complémentaires (TRED, ITFP, ENCODE, BEDOPS, 

TRRUST), aboutissant à un total de 2 256 674 interactions TF-cible Les interactions protéine-protéine entre 

régulateurs (coopération TF–TF), soit 1 257 053 interactions, ont été extraites via le package iRefR 

(R/Bioconductor) (351), à partir des bases BioGRID, HIPPIE, STRING et HPRD. 

 

Le réseau inféré contient 502 régulateurs connectés à 4 143 gènes cibles, pour un total de 18 053 

interactions régulatrices. 

 

1.1.2 Représenter et interagir avec le GRN 

Les visualisations du réseau de corégulation ont été réalisées à l’aide du package R visNetwork (352). 

Cette solution interactive permet de zoomer dans la représentation du réseau et de déplacer les nœuds pour une 

exploration plus intuitive. L’interface comprend un panneau de sélection dans la partie supérieure, permettant 

de choisir les données d’influence régulatrice et la stratification de la cohorte de patients ou des lignées cellulaires 

pulmonaires. L’utilisateur peut sélectionner soit la classification histologique standard, soit la classification 

interne cRegMap. Il peut ensuite explorer un sous-type tumoral spécifique. Le panneau inférieur affiche la 

projection interactive du réseau de corégulation, correspondant au contexte sélectionné (Figure 26). 

 

https://depmap.org/portal
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Figure 26 : Onglet CoRegNet 

Le panneau supérieur permet à l’utilisateur de choisir ses options de visualisation (Origine des données, type de classification 
et sous-groupe). Le panneau inférieur permet de visualiser le réseau, d’interagir avec lui et d’afficher la légende. 

 

Dans la visualisation (Figure 27), un régulateur est coloré en rouge lorsqu’il présente une influence 

positive, et en bleu lorsqu’il exerce une influence négative. L’échelle des couleurs est normalisée sur l’ensemble 

des conditions étudiées. La taille des nœuds est proportionnelle à la fréquence d’apparition de chaque régulateur 

dans les réseaux locaux de corégulation, définis par des triplets corégulateurs–gène cible Les arêtes reliant les 

régulateurs sont colorées selon les preuves de régulation disponibles : gris si l’interaction est prédite par 

l’algorithme h-LICORN, bleu en cas d’interaction protéine-protéine documentée, et rouge directionnel (de A vers 

B) si le régulateur A interagit avec un site de fixation du régulateur B. 

 
Figure 27 : Visualisation du GRN sur le module CoRegNet 
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L’influence moyenne des nœuds est représentée selon leur couleur, rouge et bleu si positivement ou négativement influence. 
Un lien gris entre régulateur signifie que l’algorithme hLICORN a détecté un lien entre les deux régulateur, un lien bleu 
représente une interaction protéine-protéine entre les régulateurs et une flèche rouge signifie l’existence d’un site de fixation 
de facteur de transcription. Par exemple les liens entre CEBPB et STAT6 en haut à droit de la figure regroupent les trois types 
de liens. 

 

1.2 Explorer notre cohorte : CoRegMap 

1.2.1 Réduire les dimension vers une représentation 2D 

Pour explorer la structure intrinsèque des données d’influence et identifier d’éventuels clusters de 

patients, nous avons appliqué une analyse de projection non linéaire via UMAP. Cette approche, non linéaire, est 

particulièrement adaptée à la visualisation de données de grande dimension en raison de sa sensibilité élevée et 

de sa capacité à préserver à la fois les relations locales et globales. Elle permet une représentation 

bidimensionnelle compacte tout en conservant la structure topologique initiale des échantillons.  

L’algorithme UMAP partage des similarités avec t-SNE (353). Il construit un graphe pondéré en haute 

dimension, où le poids des arêtes encode la proximité relative entre les points. Une étape d’optimisation 

ultérieure cherche une projection en dimension réduite qui préserve autant que possible la structure du graphe 

de proximité initial (Figure 28). 

 
Figure 28 : Étapes principales de l’algorithme UMAP 

Le processus se déroule en deux étapes principales : (1) construction d’un graphe pondéré à partir des données initiales, 
représentant les similarités locales entre les points ; (2) apprentissage d’une représentation en plus faible dimension qui 
préserve au mieux la structure du graphe initial. Cette approche est typique d’algorithmes tels que UMAP ou t-SNE, utilisés 
pour la visualisation de données de haute dimension tout en conservant les relations locales. 

 

À partir du résultat obtenu après réduction de dimension via l’algorithme UMAP, il est possible 

d’appliquer une stratégie de clustering non supervisée visant à identifier des groupes cohérents d’échantillons. 

Cette approche s’appuie sur la représentation des données sous forme de graphe afin d’y détecter des 

communautés de nœuds partageant des similarités locales. La modularité est le concept central de ces méthodes 

de clustering : elle évalue la qualité d’un partitionnement des nœuds d’un graphe en communautés, en 

comparant la densité d’arêtes intra-communautés à celle attendue dans un graphe aléatoire équivalent. Cette 

métrique a été introduite par Newman et Girvan en 2004  (354), et s’exprime selon la formule suivante : 

Q =  
1

2n
��Ai,j −

kikj
2m

�δ(ci, cj)
i,j
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où ci est la communauté assignée au nœud i, Ai,j signifie s’il existe un lien ou non entre les nœuds i et i 

, Ai,j = 1 si oui sinon Ai,j = 0, ki est le degré du nœud i, c’est-à-dire le nombre de liens reliés à ce nœud et m est 

le nombre total de liens dans le graphe. Plus la valeur de la modularité est haute plus les communautés au sein 

du graphe sont distinctes. L’objectif des algorithmes de clustering sur graphes est de maximiser cette fonction de 

modularité. 

Une méthode largement utilisée pour optimiser la modularité dans les graphes est l’heuristique de 

déplacement local (local moving heuristic). Cette approche repose sur le déplacement itératif de nœuds 

individuels d’une communauté vers une autre, dans le but d’augmenter la modularité à chaque étape. Les nœuds 

sont explorés dans un ordre aléatoire, et pour chacun, l’algorithme évalue si son transfert vers une autre 

communauté — y compris une communauté vide — permet un gain de modularité. Si tel est le cas, le nœud est 

affecté à la communauté optimisant le gain. Ce processus se poursuit jusqu’à ce qu’aucune amélioration ne soit 

possible par des déplacements unitaires. 

 

Cette heuristique constitue la brique centrale de l’algorithme de Louvain (Figure 29), une méthode 

gloutonne particulièrement efficace pour la détection de communautés dans les grands réseaux (355). 

L’algorithme opère en deux phases répétées : dans un premier temps, il optimise localement la 

modularité en évaluant les gains possibles liés au transfert de chaque nœud vers la communauté d’un de ses 

voisins. Si le gain est positif, le changement est conservé ; sinon, il est annulé. Ensuite, le graphe est compressé 

en un super-graphe où chaque communauté devient un nœud unique, et un nouvel ensemble d’arêtes est 

calculé. Ces deux étapes sont réitérées jusqu’à ce qu’aucun gain supplémentaire de modularité ne soit obtenu 

ou qu’un optimum local soit atteint. 

L’algorithme de Louvain présente une complexité en temps quasi-linéaire, de l’ordre de O(n + m), où n 

est le nombre de nœuds et m le nombre d’arêtes (356) ce qui en fait un outil robuste pour l’analyse de graphes 

biologiques de grande taille. 
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Figure 29 : Principe de l’algorithme de Louvain 

(a) L'algorithme déplace les nœuds individuels d'une communauté à une autre afin de trouver une modularité optimale. (b) 
Sur la base de cette partition, un réseau agrégé est créé. (c) L'algorithme déplace ensuite les nœuds individuels dans le réseau 
agrégé. (d) Ces étapes sont répétées jusqu'à ce que la qualité de la partition ne puisse plus être améliorée. 
D’après (357) 

 

La méthode utilisée dans ces travaux applique l’algorithme de Louvain sur un graphe des k plus proches 

voisins partagés (shared nearest neighbor graph, SNN), construit à partir de la matrice projetée par UMAP, en 

utilisant l’indice de Jaccard comme mesure de similarité entre les paires de nœuds (Figure 30). 

 
Figure 30 : Illustration de la méthode de Louvain pour l’identification de clusters 

a) Matrice de distance illustrant la similarité entre six gènes (Genes 1 à 6). Les couleurs indiquent la proximité (rouge foncé : 
forte proximité, jaune clair : faible proximité). b) Pour chaque gène, sélection des trois voisins les plus proches selon la matrice. 
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c) Construction du graphe pondéré basé sur l’indice de Jaccard calculé à partir des listes de voisins communs. d) Détermination 
des clusters (ou communautés) à l’aide de l’algorithme de Louvain, permettant de regrouper les gènes présentant des profils 
de similarité communs. 

 

1.2.2 Explorer la cohorte de patients par le modèle UMAP 

L’onglet CoRegMap est dédié à l’exploration de la métacohorte de patients. Un bandeau supérieur 

permet à l’utilisateur de choisir s’il souhaite projeter uniquement les données des patients ou y superposer les 

lignées cellulaires. Selon le type d’information sélectionné, plusieurs modalités d’affichage sont proposées : une 

classification (pour les sous-types moléculaires), un régulateur (pour projeter les scores d’influence), un gène 

(pour visualiser les altérations génomiques), ou encore des variables cliniques telles que l’âge au diagnostic, le 

statut tabagique, la survie ou le sexe du patient. La zone inférieure est consacrée à la visualisation ; les graphiques 

y sont générés à l’aide du package ggplot2 (358). Un bouton interactif permet le téléchargement des figures 

obtenues (Figure 31). 

 
Figure 31 : Onglet CoRegMap de lung.cregmap 

Le panneau supérieur regroupe les options de visualisations possibles. Le panneau inférieur est dédié à la visualisation de la 
projection. Ici sont sélectionnées uniquement les données des patients et les deux classifications (histologique et cRegMap) 
sont représentées. 

 

C’est dans cet onglet que l’utilisateur peut aisément constater la suppression de l’effet de batch grâce à 

l’utilisation des scores d’influence. Lorsque l’on applique une réduction de dimension par UMAP sur les données 

transcriptomiques brutes, la représentation obtenue est très granulaire : chaque jeu de données forme un cluster 

distinct, empêchant toute comparaison directe entre patients. En revanche, le calcul des scores d’influence des 

régulateurs du GRN, suivi d’une réduction de dimension par UMAP, permet d’harmoniser les jeux de données et 

de les projeter sur un même plan d’analyse (Figure 32). 
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Figure 32 : Visualisation de la suppression de l’effet de batch au sein de l’application cRegMap 

 

La superposition des lignées cellulaires sur le modèle permet de projeter les informations de 

dépendance génique associées à chaque lignée. Ces données sont issues du pipeline CRISPR du projet DepMap, 

qui produit des criblages à grande échelle de haute qualité, dans le but d’identifier les dépendances génétiques 

dans un large éventail de lignées cellulaires cancéreuses humaines. 

Un score ajusté de dépendance génique (score CERES) est estimé en intégrant deux sources majeures 

de biais : (i) les altérations du nombre de copies, qui, dans les régions amplifiées, induisent une accumulation de 

cassures double-brin via Cas9, provoquant une réponse cellulaire non spécifique et générant des faux positifs ; 

(ii) la variabilité d'efficacité des sgRNA, responsable d’une hétérogénéité du pouvoir de knock-out selon les guides 

utilisés. L’algorithme CERES corrige ces biais en intégrant un score d’activité spécifique aux guides.(359) Ces 

scores permettent d’identifier les gènes dont l’inactivation inhibe la prolifération ou induit la mort cellulaire, 

révélant ainsi les vulnérabilités spécifiques à chaque type tumoral. La figure 33 illustre la projection du score de 

dépendance à FOSL1, révélant un gradient de dépendance à ce gène à travers l’espace UMAP. 
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Figure 33 : Projection de la dépendance à FOSL1 des lignées cellulaires cancéreuses pulmonaires 

La projection de dépendances géniques à FOSL1 des lignées cellulaires utlisées pour l’inférence du GRN permet d’évaluer 
l’importance d’un éventuel régulateur clés d’un sous-groupe dans la prolifération et la survie des lignées cellulaires. 

 

1.3 Projeter de nouvelles données : CoRegQuery 

1.3.1 Développer les méthodes pour ajouter de nouvelles données 

En complément des données issues de la métacohorte et des lignées cellulaires, l’application permet 

d’appliquer l’ensemble des analyses précédemment décrites à des jeux de données externes. Celles-ci peuvent 

être soit importées localement, soit directement récupérées via une connexion au dépôt public GEO (Gene 

Expression Omnibus), hébergé par le National Center for Biotechnology Information (NCBI). Ce dépôt 

international archive et diffuse librement des données de puces à ADN, de séquençage de nouvelle génération 

et d'autres types de données de génomique fonctionnelle à haut débit soumises par la communauté scientifique. 

En 2024, GEO comptabilisait environ 200 000 études et 6,5 millions d’échantillons (360).  

Les données sont récupérées grâce à une adaptation du code du projet GEOexplorer (361). Les noms de 

gènes sont ensuite convertis au format HGNC, afin d’assurer leur correspondance avec les identifiants utilisés 

dans notre modèle. L’étape suivante consiste à calculer l’influence des régulateurs, puis à prédire les coordonnées 

UMAP des nouveaux échantillons à l’aide des fonctions FindTransferAnchors et MapQuery du package R Seurat 

(362), en utilisant notre métacohorte comme jeu de référence. 

 

Au-delà de la prédiction des coordonnées UMAP des nouvelles données, nous estimons leur 

appartenance aux classes définies dans notre classification. Pour cela, nous appliquons un modèle de Support 

Vector Machine (SVM) afin de prédire les clusters à partir des profils d’influence régulatrice. 

Les SVM, développés dans les années 1990 par Vladimir Vapnik et ses collaborateurs, ont été introduits 

dans leur publication fondatrice de 1995 intitulée “Support Vector Method for Function Approximation, 

Regression Estimation, and Signal Processing” (363). Ces modèles sont largement utilisés pour les tâches de 
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classification supervisée, où ils cherchent à identifier l’hyperplan de séparation optimal maximisant la marge 

entre les points critiques des classes opposées, appelés vecteurs de support (Figure 34). La représentation 

géométrique de cet hyperplan dépend de la dimensionnalité des données : il s’agit d’une ligne en deux 

dimensions, d’un plan en trois dimensions, ou d’un hyperplan dans les espaces de dimension supérieure. Lorsqu’il 

existe plusieurs solutions de séparation linéaire, l’algorithme sélectionne celle qui maximise la distance entre les 

vecteurs de support. Cette propriété garantit une capacité de généralisation élevée sur des données non vues et 

une robustesse accrue des prédictions. 

 

 
Figure 34 : Principe de fonctionnement d'un modèle SVM 

L’hyperplan de décision (trait plein) est défini par l’équation wtx+b=0, tandis que les hyperplans marginaux wtx+b = +1 et wtx+b 
= −1 (traits pointillés) délimitent la marge maximale. Les points situés sur ces hyperplans marginaux correspondent aux 
vecteurs de support, lesquels déterminent de manière critique la position optimale de l’hyperplan. Les variables d’écart ξi 
(flèches) illustrent la tolérance aux violations de marge, permettant un compromis entre largeur de la marge et erreurs de 
classification. 
Issu de (364) 

 

Dans notre cas, le modèle SVM a été choisi en raison de sa meilleure capacité de prédiction des classes 

cRegMap, en l’entraînant sur les données de notre cohorte selon une méthode de validation croisée à 10 blocs. 

La validation croisée à k blocs (ou k-fold cross-validation) consiste à répartir aléatoirement l’ensemble des 

données en k sous-ensembles de taille à peu près égale. À chaque itération, on retient l’un de ces blocs comme 

jeu de test, et on entraîne le modèle sur les k-1 blocs restants, puis on répète l’opération jusqu’à ce que chaque 

bloc ait servi de test exactement une fois. On calcule ensuite la performance moyenne sur les k évaluations pour 

obtenir une estimation plus fiable de la capacité de généralisation du modèle. Ce procédé permet à la fois de 

maximiser l’utilisation des données disponibles et de limiter le risque de biais lié à un découpage unique, tout en 

offrant un bon compromis entre coût de calcul et variance de l’estimation. 
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Le SVM applique une séparation linéaire des données, mais souvent les données ne sont pas 

linéairement séparables. Le kernel trick dans les SVM permet de gérer des données non linéairement séparables 

en projetant implicitement ces données dans un espace de dimension supérieure. Plutôt que d’effectuer 

explicitement une transformation complexe des données vers un espace de très grande dimension (ce qui serait 

long et difficile à gérer), on calcule directement les similarités entre chaque paire d’échantillons dans l’espace de 

dimension élevée, à l’aide d’une simple fonction mathématique appelée noyau (Figure 35). Parmi les noyaux 

couramment employés, on distingue le noyau linéaire, adapté aux données initialement linéaires ; le noyau 

polynomial, capable de capturer des relations non linéaires complexes grâce à une transformation polynomiale ; 

le noyau radial, très performant pour modéliser des données distribuées radialement dans l’espace par mesure 

de la distance euclidienne entre deux positions ; et le noyau sigmoïde, inspiré des fonctions d’activation 

neuronales et utile dans certains contextes précis. Le choix judicieux de ces noyaux permet ainsi aux SVM d’offrir 

une grande flexibilité dans la classification de données biologiques complexes. 

 

 
Figure 35 : Illustration du kernel trick utilisé dans les SVM 

À gauche : dans l’espace d’origine, les deux classes (rouges et vertes) ne sont pas linéairement séparables. À droite : en 
appliquant une fonction noyau (ici un noyau radial), les données sont projetées implicitement dans un espace de plus grande 
dimension, dans lequel les deux classes deviennent séparables par un hyperplan linéaire. Cette transformation permet de 
définir une surface de décision non linéaire dans l’espace initial, sans avoir à calculer explicitement les coordonnées dans 
l’espace projeté. 
 

 

Le modèle SVM a été testé face à d’autres modèles de classification supervisée : les algorithmes de forêts 

aléatoires (Random Forest) et XGBoost. Random Forest construit plusieurs arbres en parallèle sur des sous-

échantillons aléatoires pour réduire la variance. XGBoost, basé sur le boosting, construit les arbres de manière 

séquentielle en corrigeant les erreurs précédentes, avec régularisation et optimisation par descente de gradient. 

Le modèle SVM à noyau radial surpasse les autres modèles en termes de sensibilité, spécificité, précision et score 

F1 (Figure 36). 
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Figure 36 : Évaluation comparative des performances de plusieurs modèles de classification 

Heatmap des métriques de performance (spécificité, précision, F1-score, sensibilité, et rappel) pour six modèles : SVM avec 
noyaux radial, polynomial, linéaire et sigmoïde, XGBoost, et Random Forest (RF). Les valeurs affichées dans chaque cellule 
correspondent aux scores obtenus pour chaque métrique. On observe que le modèle SVM_radial présentent les meilleures 
performances globales, tandis que SVM_sigmoid montre des résultats nettement inférieurs, notamment en termes de 
sensibilité et de F1-score. 

 

1.3.2 Tester de nouvelles données 

L’onglet CoReQuery (Figure 37) donne d’abord le choix à l’utilisateur entre envoyer des données locales 

(d’une taille maximale de 30 Mo) à l’application, ou avoir recours au service GEO pour récupérer des jeux de 

données externes. En cas de données locales, une boîte d’information peut être affichée pour indiquer le format 

à respecter afin que l’application puisse accomplir les différentes étapes de prétraitement. Il est aussi possible 

d’envoyer une classification personnelle des échantillons envoyés pour visualiser leur projection sur notre 

représentation 2D. 

 
Figure 37: Onglet CoRegQuery de chargement de données locales 

L’utilisateur peut choisir un fichier de son ordinateur où les noms d’échantillons sont en colonnes, les noms de gènes dans la 
première colonne, le séparateur est une virgule et le caractère décimal est un point. En seconde possibilité il peut envoyer une 
classification personnelle des échantillons sous la forme d’un tableau avec deux colonnes, la première correspondant au noms 
des échantillons et la seconde à la classe qui leur est associée. L’ensemble des informations de formatage sont disponibles en 
cliquant sur les boutons « How to format my data ». 

 

La seconde possibilité consiste à utiliser l’option « GEO » de l’onglet CoRegQuery, qui permet de 

récupérer automatiquement les données d’expression d’une étude publiée à partir de son identifiant GEO. 

L’application télécharge alors le jeu de données d’expression correspondant, calcule l’influence des régulateurs 
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à partir de celui-ci, prédit les classes cRegMap, puis estime les coordonnées UMAP en prenant comme référence 

le modèle UMAP de la métacohorte (Figure 38). 

 
Figure 38 : Importation de données externes dans l’onglet CoRegQuery via l’option « GEO » 

 

Une fois le jeu de données téléchargé et prétraité par l’application, un résumé de l’étude est affiché en 

bas de la page de l’onglet (Figure 39) 

 

 
Figure 39 : Résumé de l'étude téléchargée après récupération des données du GEO 

Une fois les données récupérées, l’utilisateur peut retourner dans l’onglet CoRegNet, où il peut 

sélectionner l’identifiant GSE comme source des données et visualiser la projection de l’influence des classes 

prédites sur le GRN. Dans l’onglet CoRegMap, il peut superposer ces nouvelles données sur la représentation 2D 

et visualiser la colocalisation des nouveaux échantillons avec nos sous-groupes (Figure 40). 
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Figure 40 : Onglet CoRegMap où un GSE a été projeté 

L’onglet CoRegQuery permet de projeter des résultats d’expérimentations scientifiques sur la UMAP de notre cohorte. Les 
nouvelles données sont indiquées par leur nom d’échantillons. 

 

 

Cette contribution, qu’est l’ajout du module CoRegQuery, a été valorisée dans une étude sur le 

glioblastome, à laquelle j’ai participé en réalisant les analyses bio-informatiques. Un portail web interactif a 

également été spécialement développé afin d’offrir à la communauté scientifique l’opportunité d’explorer notre 

modèle. 
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2. Gene regulatory network analysis identifies prognostic 

subgroups of lung adenocarcinoma driven by distinct master 

regulators 
 

Dès leur découverte, les cancers du poumon ont été classés selon leur histologie, puis selon l’expression 

de marqueurs spécifiques par immunohistochimie, et enfin, cette classification a été affinée par la caractérisation 

moléculaire des cancers. Le cancer du poumon, en particulier les NSCLC, a largement bénéficié de l’intégration 

de la médecine de précision en pratique clinique, grâce à l’introduction systématique des tests moléculaires 

permettant d’orienter les patients vers des thérapies ciblées. Ces thérapies ont significativement contribué à la 

réduction initiale de la mortalité, se traduisant par une amélioration du taux de survie à cinq ans, désormais 

proche de 27 %, contre 19 % en 2020, même s’il reste parmi les taux de survie associés aux cancers les plus faibles 

(365,366). Ce faible taux de survie s'explique notamment par l'inefficacité des traitements de première intention, 

liée à une compréhension encore insuffisante de l'hétérogénéité tumorale au niveau moléculaire (367,368). 

L'hétérogénéité des tumeurs est principalement déterminée par leur profil génétique et épigénétique. Ainsi, 

l'identification précise des sous-types moléculaires à partir de données moléculaires apparaît comme une étape 

essentielle pour mieux comprendre la physiopathologie du cancer du poumon, dans l’espoir d’optimiser 

l'utilisation des stratégies thérapeutiques existantes et d’améliorer la prise en charge des patients (369,370). 

Les récentes avancées des technologies de séquençage ont fait basculer les analyses génomiques et 

transcriptomiques à grande échelle dans l’ère du big data. Dans ce contexte, l’étude exhaustive du transcriptome, 

par des approches bio-informatiques, a permis d’identifier des sous-types moléculaires distincts du cancer du 

poumon. Dès les années 2000, l’étude du transcriptome de tumeurs pulmonaires a identifié des sous-groupes 

d’adénocarcinomes différenciés par leur survie et le caractère invasif des tumeurs (371). À ce jour, la classification 

la plus largement acceptée reste celle proposée en 2006 par Hayes et al., qui décrit trois sous-types 

transcriptionnels consensuels : bronchioïde, squamoïde et magnoïde (372). Ces sous-types ont été confirmés plus 

tard par une étude multiomique d’envergure du NSCLC menée par le consortium TCGA, toutefois renommés 

« proximal-proliferative », « proximal-inflammatory » et « terminal respiratory unit » (373) et servent encore de 

référence dans des études récentes (374,375). Inamura et al. ont identifié deux sous-types de carcinomes 

épidermoïdes, caractérisés par une expression différentielle de gènes impliqués dans le processus de prolifération 

cellulaire, associé à une différence nette de survie (376). Dans une étude plus approfondie publiée en 2010, 

Wilkerson et al. (377) ont proposé une classification du carcinome épidermoïde en quatre sous-types : primitif, 

sécrétoire, basal et classique. Ces sous-groupes présentaient des associations significatives avec la survie, le grade 

tumoral, ainsi qu'avec des processus biologiques distincts, et ont été validés par une caractérisation moléculaire 

plus fine menée par le consortium TCGA en 2012 (378). 

Dans cette étude, nous avons appliqué notre approche en réseau de corégulation pour agréger de 

multiples jeux de données en une métacohorte unique et y identifier, de façon non supervisée, des sous-types 

de cancers du poumon. J’ai orchestré la récupération puis l’alignement des données cliniques et 
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transcriptomiques, exploité le GRN du poumon pour inférer, à l’échelle patient, l’influence des régulateurs, 

déterminé les clusters via une approche non-supervisée, puis construit un modèle de classification supervisée 

reliant ces profils d’influence aux classes. J’ai projeté les influences sur le réseau afin de mettre en évidence les 

modules régulateurs actifs spécifiques à ces classes. Les sous-groupes obtenus présentent une forte cohérence 

avec les précédentes classifications histologiques, mutationnelles et moléculaires ; deux sous-groupes riches en 

adénocarcinomes se distinguent par une différence marquée de médiane de survie, et nous identifions un sous-

groupe de NSCLC dominé par des signatures imputables au stroma et au microenvironnement tumoral. J’ai 

caractérisé chaque cluster cliniquement et fonctionnellement via les données de survie des patients, par analyses 

par ontologies et par déconvolution cellulaire. J’ai identifié, cluster par cluster, des régulateurs potentiellement 

actionnables en mobilisant les données de dépendance génique issues d’essais de viabilité consécutif à du 

silencing de gènes par CRISPR-Cas9 issues du projet DepMap, afin de relier directement les régulateurs influents 

à des vulnérabilités thérapeutiques testables.  

Pour rendre cette approche exploitable par la communauté et transposable à de nouveaux jeux de 

données, j’ai conçu et déployé le portail interactif cRegMap dédié au poumon. Ce portail permet d’explorer le 

modèle de GRN, d’inspecter les nœuds régulateurs majeurs, d’interroger les groupes définis à partir d’une 

métacohorte de plus de 4 000 patients, d’identifier les nœuds spécifiques à chaque groupe, et de projeter des 

données cliniques et biologiques sur une carte 2D des patients. Il autorise également la projection de nouvelles 

données expérimentales, qu’elles proviennent du dépôt public Gene Expression Omnibus (GEO) ou d’uploads 

utilisateurs, et leur assignation automatique à une classe via un classifieur supervisé (SVM) entraîné sur les profils 

d’influence et les classes. L’application est développée en R dans un cadre respectant les bonnes pratiques de 

génie logiciel pour assurer maintenabilité et fiabilité, conteneurisée via Docker puis déployée sur Google Cloud 

Platform, ce qui garantit scalabilité et stabilité opérationnelle pour l’exploration et la réanalyse reproductible des 

nouvelles classes et au-delà. 
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Introduction 

Lung cancer remains a paramount global health challenge, accounting for a substantial portion of cancer 

morbidity and mortality worldwide. With nearly 2.5 million new cases and over 1.8 million deaths reported in 

2022, lung cancer was responsible for approximately 12.4% of all cancer diagnoses and 18.7% of cancer-related 

deaths, making it the leading cause of cancer mortality globally (1,2). In the United States alone, an estimated 

238,340 new cases and 127,070 deaths were projected for 2023, highlighting the lung cancer’s prime importance 

in global burden of cancer. The primary etiological factor for lung cancer is cigarette smoking, which contributes 

to approximately 80% of cases. However, other risk factors such as radon exposure, asbestos, air pollution, and 

genetic predisposition also play crucial roles. The disease is primarily categorized into non-small cell lung cancer 

(NSCLC), which represents 80-85% of cases, and small cell lung cancer (SCLC), comprising the remaining 15%. 

Despite advances in early detection and therapeutic strategies, the prognosis for lung cancer remains dismal, 

with a 5-year survival rate of only 10-20% (3). A better understanding of the disease as a heterogeneous entity 

with relevant tools is necessary to raise the bar of disease control and long-term survival.  

 

The advent of high-throughput sequencing technologies has revolutionized our understanding of the cellular and 

molecular landscapes of cancers. Several studies have identified distinct molecular subgroups based on gene 

expression profiling, highlighting their differences in survival, mutational landscape, immunological and stromal 

signature. Initially, the Cancer Genome Atlas Research Network (TCGA) characterized the molecular pathways 

involved in lung cancer and classified lung squamous cell carcinoma (LUSC) into four subtypes: classical, basal, 

secretory, and primitive (4). Lung adenocarcinoma (LUAD) was similarly stratified into terminal respiratory unit, 

proximal inflammatory, and proximal proliferative subtypes (5). Recently, new single and multiomics approaches 
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have been proposed to identify molecular subtypes of lung cancer to better understand the molecular 

mechanisms at work and determine new therapeutic targets (6–9). Although these efforts have significantly 

advanced our understanding of cancer biology, translating these findings into clinically applicable high-

throughput approaches remains a major challenge. First, many of these studies relies on multiomics approach, 

the heterogeneity of publicly available multi-omics datasets, both in terms of data type and cohort composition, 

poses a significant barrier to the comprehensive analysis of lung tumors across all histological subtypes. This 

disparity limits the ability to capture the full spectrum of tumor heterogeneity necessary for robust and 

generalizable conclusions. Second, most previous studies have concentrated on individual lung cancer subtypes, 

such as LUAD, LUSC, large cell lung cancer (LCLC), or small cell lung cancer (SCLC), thereby neglecting the 

possibility of intratumoral coexistence of distinct histological subtypes (10,11). Moreover, such an approach 

overlooks dynamic processes like NSCLC-to-SCLC transformation, which are increasingly recognized as key 

mechanisms of therapeutic resistance (12,13). 

 

Advances in transcriptomic sequencing technologies have generated an unprecedented wealth of gene 

expression profiling data. In parallel, cancer is increasingly understood not as the result of alterations in a single 

set of genes, but rather as a disease of the genome and of disrupted molecular interaction networks and 

regulatory control. Consequently, the reconstruction of gene regulatory networks (GRN) in both healthy and 

diseased tissues has become essential for deciphering cancer phenotypes and for the development of more 

effective therapeutic strategies (14). To date, the computational approaches that have been most successful in 

this field are those enabling the reverse-engineering of context-specific gene regulatory networks, such as 

ARACNe (15) and hLICORN (16) based on bulk transcriptomic data, and SCENIC (17) using single-cell 

transcriptomics. A second major advancement in the exploration of regulatory networks, exemplified by 

CoRegNet (18) and VIPER (19), was the shift towards evaluating regulator activity, inferred from the expression 

profiles of their target genes, rather than solely assessing regulator expression, thereby enabling the identification 

of master regulators. Bansal et al. applied this methodology in adenocarcinoma to predict the therapeutic 

response and synergy of action of treatment with tyrosine kinase inhibitors (TKI) targeting EGFR and MET (20). 

Kostyrko et al. applied the ARACNe and VIPER algorithms to investigate the role of the epigenetic regulator UHRF1 

in KRAS-driven lung cancer (21). Their study identified UHRF1 as a critical mediator of tumor cell growth. 

Functional experiments further demonstrated that UHRF1 knockout selectively impaired proliferation and 

induced apoptosis in KRAS-mutant lung cancer models. These findings highlight UHRF1 as a KRAS-specific 

vulnerability and a promising therapeutic target in lung cancer. The integration of clinical, molecular, and 

histological data through network-based approaches offers a powerful tool for uncovering the regulatory 

mechanisms that define tumor phenotypes. Studies have shown that network-based stratification can effectively 

cluster patients into distinct prognostic groups, correlating with survival outcomes and clinical characteristics (22–

24).  

 

In this study, we employed a coregulatory network analysis using the CoRegNet algorithm to integrate data from 

42 studies, assembling a cohort of 5,487 lung cancer patients spanning both NSCLC and SCLC subtypes. This 
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integrative approach enabled the classification of lung cancers into seven distinct groups based on transcriptomic 

profiles, with strong correlations to survival outcomes, clinical features, histological classifications, and molecular 

characteristics. Then, we identified unique key regulators for each group by associating them with the underlying 

biological processes and validate them through experimental data from cell viability assays employing CRISPR-

Cas9 genome editing 

  

Results 

To produce a highly specific lung regulatory network and to prevent non-specific and tumor-microenvironment 

related signals we have used transcriptomic data of 206 lung cancer cell lines from CCLE project and 2,375 

regulatory elements from curated list transcription factor (TF) and co-factor (co-TFs) (See Methods) to generate 

a lung gene regulatory network (Lung-GRN). The resulting GRN (Figure 1) is consisted of 502 regulators 

(Supplementary Table S3) with 4143 target genes and 18053 regulatory interactions with a significant enrichment 

in validated TF-gene interactions and transcription factor-binding sites (p-value <1e-130). From the Lung-GRN and 

pairs of regulators based on their shared target genes (Supplementary Table S4) we built a co-regulatory network 

(Lung-CoRegNet; Figure 1) with the CoRegNet R package which incorporate 2203 cooperative protein-protein and 

transcription-factor binding site enriched interaction (p-value < 1e-130).  

 

From coregulatory network to metacohort subtyping 

To aggregate the 42 lung cancer cohorts into one unique lung cancer metacohort we computed regulatory 

influence of each lung coregulatory network’s regulators in a sample-independent way (See Methods) avoiding 

batch effect in result (Supplementary Figure S1) and reaching dimensionality reduction (~20 000 genes to 211 

regulators). With its capability to preserve global structure and capture global and local connectivity, Uniform 

Manifold Approximation and Projection (UMAP) has been applied to produce a two-dimension embedded space 

visualization from influence data henceforth noted Lung-CoRegMap. 

 

A density-based clustering algorithm (See Methods) was applied on Lung-CoRegMap to identify relevant cluster 

below-mentioned cRegMap subgroups (Figure 2A). Determined clusters show strong adequation with main 

histologies (adenocarcinomas, squamous cell carcinomas and neuroendocrine), but with some differences: Large 

cell carcinomas and neuroendocrine are disseminated between two cRegMap subtypes and due to widespread 

distribution of adenocarcinomas and squamous cell carcinomas some cRegMap subgroups are made up of mixed 

histological entities (Figure 2B). More detailed clustering enables the proposal of a refined classification of lung 

cancer, with its histological, mutational, clinical, and molecular features extensively characterized in the 

subsequent sections of this study. 

 

Two cRegMap subtypes are characterized by pure adenocarcinoma histology with 91.2% and 85.8% of 

adenocarcinomas (Supplementary table S5) and represents 26.04% and 5.69% of total metacohort samples. They 

are clearly differentiated by their very different survival data. Indeed, the first group stands out for its good 

prognosis (96 months, 95%CI: 76 - 112 months), noted in the following as NSCLC/Adk good prog. and the second 
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for the worst overall survival rate over NSCLC groups (34 months, 95%CI: 28 – 46 months), noted as NSCLC/Adk 

bad prog (Figure 3). Mutational analysis shows a high proportion of EGFR and KRAS mutated samples in 

NSCLC/Adk good prog. (27.1% each), two most-frequently proto-oncogene in adenocarcinoma (Fig 4) (25,26). In 

addition, when we project LUAD TCGA subtypes, 45% of the terminal respiratory unit (TRU) class fall into 

NSCLC/Adk good prog. cluster (Figure 5B). On the other hand, NSCLC/Adk bad prog. display a more aggressive 

phenotype, with KEAP1, STK11 and SMARCA4 mutations (32.4%, 17.6% and 14.7% individually) associated with 

poor prognosis outcomes (27,28). Moreover, NSCLC/Adk bad prog. differs from NSCLC/Adk group on its absence 

of the targetable molecular alteration EGFR (3%), and absence of mutation of the migration and invasion 

associated gene LRP1B (9%) (29). As reported by several studies (30,31), our evidence confirm the poor prognosis 

NSCLC/bad prog. group with a higher proliferation signature (Figure 5A) in NSCLC/Adk bad prognosis than 

NSCLC/Adk group (Hallmark ontology, adjusted p-value < 1.10-3). Ontology analysis performed on differentially 

expressed genes between NSCLC/Adk, NSCLC/Adk bad prog. and other cRegMap groups revealed upregulation 

KRAS signaling pathway (Figure 5C; Hallmark ontology, p-value < 0.01). 

 

 

Some of the squamous cell lung tumors defines a highly homogeneous class with 90% squamous cell carcinoma 

(95%CI: 87.3-92.2]; Figure 2B) henceforth named as NSCLC/Sq. NSCLC/Sq group has the highest proportion of 

smokers (89.6%, 95%CI [85.5-92.7]) (Supplementary figure 3; Supplementary table S6) and median overall 

survival of 61.9 months [95%CI : 52-86] (Figure 3), these values correlate favorably lung squamous cell carcinoma 

epidemiological data (32). Mutational landscape display a majority of CSMD3 mutated samples (53.9%), a tumor 

suppressor gene (33) , KMT2D (31.3%) an epigenetic modulator which loss is involved in lung tumorigenesis (34) 

(Figure 4), KEAP1 and NFE2L2 which are frequently mutated in squamous cell carcinomas and involved in 

metastasis, cancer progression and radio/chemo-resistance and associated with shorter time to treatment failure 

(TTF) and overall survival (OS). The high proliferative phenotype of NSCLC/Sq is supported by the highest 

proliferation score among NSCLC groups and demonstrates high purity. In correlation with Figure 5A, NSCLC/Sq 

has the highest proportion of desert MFP subtype, a subtype characterized by its highest proportion of malignant 

cells percentage (Figure 5A). Forty-two percent of classical LUSC TCGA subtype fall into NSCLC/Sq, this is in line 

with the group's mutational characteristics (Figure 5B). NSCLC/Sq’s differentially expressed genes affect 

extracellular matrix organization, inflammatory response, EMT and KRAS signaling pathway (Figure 5C). 

 

Another proportion of squamous cell tumors flows to a cRegMap subgroups made of 62.2% adenocarcinomas 

(95%CI: 60.0-64.4) and 31.4% squamous cell carcinomas (95%CI: 29.3-33.5) (Figure 2B). This group has a median 

overall survival like NSCLC/Sq subgroup: 60.8 months with a 55-64 months 95% confidence interval (Figure 3). 

Moreover, its stroma score and tumor purity make this group highly infiltrated by stroma with the lowest scores 

across all cRegMap subgroups. The low purity phenotype is correlated with a strong epithelial-mesenchyme 

transition (EMT) signature confirmed by the top matrix remodeling, CAF and EMT signature score. These signaling 

pathways have been shown to be activated by tumor-extracellular matrix (ECM) interactions (35). Mixed/Mes-

like subgroup has the lowest desert MFP subtype and the highest fibrotic and immune-enriched – fibrotic MFP 
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subgroup, two subgroups characterized by increased vascularization and EMT process and high percentage of 

cancer-associated fibroblasts (CAF) (Figure 5A). Furthermore, functional enrichment analysis unveils a strong 

EMT-related pathways enrichment with EMT, ECM organization and cell adhesion activated pathways (Figure 5C) 

compared to all other groups and cell cycle. Consistently with its mesenchymal-like phenotype this cRegMap 

subgroup will be noted as Mixed/Mes-like  

 

Remaining squamous cell lung tumors flows to a cRegMap subgroup which comprise also residuals 

adenocarcinomas tumors: 57.7% adenocarcinomas (95%CI: 54.4-60.9), 34.9% (95%CI: 31.8-38.0) and 4.3% 

neuroendocrine tumors (95%CI: 3.2-5.9) (Figure 2B). Its median overall survival is close to Mixed/Mes-like 

subgroup (60.8 months [95%CI: 54.7-68]) (Figure 3). As NSCLC/Adk bad prog. it shows bad prognostic-related 

mutations with KEAP1+ (17%) and STK11+ (16%) mutations (Figure 4). Hence, this group is distinguished from 

Mixed/Mes-like group by its strong proliferation signature (Figure 5A), it includes 70% of proximal-proliferative 

LUAD TCGA subtypes and 70% of primitive LUSC TCGA subtypes (Figure 5B) and over-representation of KRAS 

signaling pathway and neuron-related signatures (Figure 5C) giving its neuroendocrine signature, hereinafter 

referred to as Mixed/NE-like subgroup. 

 

One cRegMap subgroup is characterized by most carcinoid tumors (64.4%; 96%CI: 49.4-77.4) amid 

neuroendocrine tumors (16.7%; 96%CI: 8.0-30.8) and adenocarcinomas (10.4%; 96%CI : 9.3-23.4), it is therefore 

named Carcinoid. Accordingly, to lung cancer literature, carcinoid subtype demonstrate the best overall survival 

rate with a median way above 14 years  (Figure 3) and comprise young non-smokers patients (median age: 51 

years, IC95% [36-64.5], non-smokers percentage: 66.7 %, IC95% [38.7-80.7], Supplementary Table S5). 

Furthermore, this subgroup exhibits the highest purity score, the lowest stroma score of all cRegMap subgroups 

(Figure 5A), significant neural-related signature and no KRAS signaling pathway activation (Figure 5C). 

 

The last cRegMap subgroup is mainly composed of neuroendocrine tumors (41.4%; 95%CI: 35.2-47.9) after 

adenocarcinomas (26.6; 95%CI: 21.3-32.7), squamous cell carcinoma (21.7%; 95%CI: 16.8-27.5) and large cell 

carcinomas (7.0%; 95%CI: 4.2-11.1) (Supplementary Table S5). This groups have the worst survival rate (32 

months, IC95% [27-39]) (Figure 3), harbor the neuroendocrine-marker RB1 mutation (50%; Figure 4) and the 

strongest proliferative signature and a high proportion of desert MFP subtype (72%) (Figure 5A). This groups 

harbor also a strong neuroendocrine-related signature (Figure 5C). Taken together, these results reinforce the 

strong neuroendocrine phenotype of the NE group.  

 

Identify subtype-specific key regulators 

Further analyses were conducted to identified cRegMap subgroups key regulators, for each cRegMap subgroup 

we compared mean regulator influence versus mean group null model through 25000 permutation tests (See 

Methods).  
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Key regulators seem to be distributed in modules, mainly tree module can be extracted with an adenocarcinoma 

module (Figure 6A) specific to NSCLC/Adk good prog. and NSCLC/Adk bad prog., an ECM-activity module (Figure 

6B) linked to Mixed/Mes-like subgroup and a neuroendocrine-like module (Figure 6C) including NSCLC/Sq, 

Mixed/NE-like, NE and Carcinoid subgroups. 

 

Adenocarcinomas’ key regulators are associated with proliferation, tumor growth, matrix remodeling signature 

and tumor progression and cell cycle, with FOXA1, MUC1, HES1, NOTCH3 and NKX2-1. Key master regulators of 

NSCLC/Adk bad prog. group are primarily associated with proliferation and tumor growth such as very well-known 

genes NOTCH3, CCND1, IRF6 and MUC1. Considering Mixed/Mes-like’s key regulators, the strong EMT process is 

driven by ETS1, SMAD3, TGFB1I1, TFGB1 through TGF pathway together with EGFR, ZEB1, implicated in EMT-

driven resistance, LOXL2, involved in cell surface matrix remodeling (36), YAP1, also participating in proliferation, 

drug resistance and invasion (37), and its paralog WWTR1 (38).  

NSCL/Sq key regulators are involved in tumor progression and proliferation like CDK5R1, IRF6 or HES6 explaining 

its high proliferation score among NSCLC groups. Neuroendocrine groups (Mixed/NE-like, NE and Carcinoid) share 

a group of key regulators: INSM1, a very well know SCLC marker, required for neuroendocrine differentiation, 

MYB which has an influence on cell fate (39), PAX5 involved in cell viability in SCLC (40) and HES6, correlated with 

neuroendocrine phenotype (39).  

Mixed/NE-like group differs from other NE groups with key regulators implicated in cell migration, invasion and 

proliferation such as MYT1L which also drive neuronal differentiation (41), FOXA2 (42), FLI1  and FGFR2 (43,44). 

Besides, tumor growth and differentiation were identified the neuroendocrine marker ASCL1 which drive 

pulmonary neuroendocrine differentiation and stimulates tumor progression.  

NE group exhibits proliferation enhancing, metastasis and tumor growth regulators with HOXC10 and SYK (45). 

We found also DLX2 as NE master regulator involved in glycolytic switch, tumor invasion, apoptosis resistance 

and overexpressed in NE samples with neuroendocrine markers, neuronal developmental markers, and 

neurotransmitters (46,47).  

 

 

To biologically validate our assumptions on group-specific key master regulators, some of the key regulators were 

validated through a gene dependency analysis: cRegMap subgroup were assign to lung cancer cell lines with a 

SVM supervised classifier. Thus, for each cRegMap cell lines’ subgroup and for each key regulators we compared 

key regulator dependency score vs other subgroups’ dependency score, a key regulator was considered as 

essential was its dependency score was significantly lower than other groups’ dependency score. NSCLC/Adk 

good prog. subgroups show a common dependency on KLF5 regulator with NSCLC/Adk bad prog. whereas only 

NSCLC/Adk good prog. has a strong dependency on KLF5 regulator. Analysis confirm Mixed/Mes-like subgroup 

EMT phenotype with validation of WWTR1, FOSL1 and YAP1 dependencies. NSCLC/Sq had only MYB regulator 

confirmed by CRISPR/Cas9 experiments. Mixed/NE-like subgroups rely mainly on CHD7 MYB and CBFA2T2 

regulators and finally, NE subgroup, three key regulators were experimentally confirmed, SOX4, MYB and INSM1 

which is a SCLC marker (Figure 6) 



96 
 

 

Discussion 

In this study, we built a lung cancer specific coregulatory network and determined lung cancer subgroups from 

lung tumors transcriptomics data. We characterized subgroups according to clinical and molecular profile, tumor 

purity, microenvironment, expression profile and key regulators. The groups determined proved to be highly 

histologically distinct and consistent with the current classification of lung cancers and their survival. Their key 

regulators reveal a heterogeneity of signaling pathways involved. Adenocarcinomas were split between 

NSCLC/Adk good prog., NSCLC/Adk bad prog. and Mixed/Mes-like groups. NSCLC/Adk good prog. malignancy 

seems to be based on cell proliferation, migration and invasion supported by two key regulator KLF5 and FOXA1. 

KL5 has an ambivalent, it has been proved to be associated FOXA1 in squamous cell carcinoma of the lung with 

distant metastasis and an unfavourable survival rate (48) and with favorable prognosis (49,50) in cancers other 

than lung cancer. In lung adenocarcinomas, FOXA1 promotes NSCLC progression (51). KLF5 plays a pivotal role in 

regulating cell proliferation, differentiation, and programmed cell death and can be used as a prognostic indicator 

for both OS and disease-free survival in LUAD (52) it has been also associated with apoptosis inhibition (53). 

Proliferation, migration, invasion and cell growth as well as tumorigenesis are the main processes in which the 

key regulators identified in the NSCLC/Adk bad prog group are involved, along with ELF3, NOTCH3, KLF5, CCDN1, 

MUC1 and IRF6. Previously described as a tumor suppressor gene, ELF3 is required for tumor growth, Enfield et 

al. have demonstrated that ELF3 is associated with poor survival and proliferation but needs other molecular 

aberration to transform cells (54), supporting the idea of key regulator cooperation trough a coregulation 

network. Together with NOTCH3, and consistently with the high KRAS mutation rate inside NSCLC/Adk bad prog. 

group, they are found in KRAS-mediated lung adenocarcinoma to be responsible of tumor initiation and 

maintenance by fixation of ELF3 on NOTCH3 promoter after its phosphorylation by PKC (55). MUC1 and CCND1 

are key regulators strongly related to proliferation, MUC1 has been found overexpressed preferentially in NSCLC 

adenocarcinomas and associated with signaling in tumor cell proliferation and angiogenesis (56). CCND1 is an 

oncogene and a well-documented regulator of the G1/S transition, associated with poor prognostic indicated in 

lung cancer (57). Furthermore, CCND1 is implicated in the proliferation of LUAD cells through the long noncoding 

RNA PTPRG-AS1, which enhances its expression, thereby promoting cell cycle progression and proliferation66. 

Those evidence comforting our results about this highly KRAS-mutated aggressive group. Moreover, IRF6 is 

involved in cell proliferation since its inhibition by miR-320, an endogenous inhibitor of IRF6, leads to the 

inhibition of proliferation and migration of lung cancer cells (58). Moreover, its dysregulation has also been noted 

in other squamous cell carcinomas, such as vulvar squamous cell carcinoma, where hypermethylation of the IRF6 

promoter correlates with cancer progression (59). Epithelial-mesenchymal transition plays a crucial role in lung 

cancer progression, particularly in the context of tumor stroma interactions and have a strong signature inside 

Mixed/Mes-like group. ZEB1 is a pivotal transcription factor that plays a significant role in the EMT and 

progression of lung cancer by regulating various lncRNAs like ZEBA-AS1 (60). Additionally, ZEB1 promotes EMT by 

downregulating epithelial markers and upregulating mesenchymal markers, facilitating invasive capabilities in 

lung cancer cells (61). Besides, the transcriptional co-activator with PDZ-binding motif (TAZ or WWTR1) is a key 

effector of the Hippo signaling pathway, which plays a significant role in organ growth, tumorigenesis, and EMT. 
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Furthermore, YAP is also frequently activated in lung cancer and can drive with TAZ cancer cell survival, 

proliferation, and metastasis. ZEB1, another transcription factor interacts directly with YAP1, switching its 

function to a transcriptional co-activator, which is associated with aggressive cancer behavior and poor prognosis. 

This interaction links the EMT-inducing properties of ZEB1 with the oncogenic effects of YAP1, promoting 

metastasis and therapy resistance (62). These studies reinforce the relevance of our findings, making WWTR1 

and ZEB1 experimentally validated key regulators within the Mixed-Mes-like group. NE rich groups (Mixed/NE-

like, NE and Carcinoid) exhibit specific NE key regulators such as Insulinoma-associated protein 1 (INSM1) a highly 

sensitive and specific marker for neuroendocrine differentiation (63) and is crucial for neuroendocrine 

differentiation in lung cancer. It regulates the expression of other neuroendocrine markers such as BRN2, 

chromogranin A, and synaptophysin (64). Factor 4 (SOX4) belong to NE group’s key regulators validated by CRISPR-

Cas9 data. SOX4 is significantly upregulated in small cell lung cancer (SCLC) and large cell neuroendocrine 

carcinomas (LCNEC), correlating with poor prognosis and increased tumor aggressiveness. SOX4 is involved in the 

regulation of genes associated with neuronal development and is highly expressed in SCLC, suggesting a 

functional role in the neuroendocrine characteristics of these tumors (65). Consistently with literature, Carcinoid 

group as the best overall survival rate among all cRegMap groups which is reflected by its master regulators  

 

In conclusion, we identified non-small cell lung cancer (NSCLC) and small-cell lung cancer (SCLC) specific clusters 

such as NSCLC/Adk, NSCLC/Sq, NSCLC/Adk Advanced, SCLC and Carcinoid with highly homogeneous subtypes and 

Mixed/Mes-like and Mixed/SCLC as heterogeneous but still specific subgroups, highlighting the potential of our 

classification to produce innovative hypothesis on lung-cancer subtype mechanisms. The cRegMap clusters 

determined with CoRegNet biological network approach managed to be extremely coherent with 2021 WHO lung 

histological classification, which allow the possibility to detect vulnerability points / therapeutic insights and 

refine previously defined histological groups. Further studies are needed to overcome current limitations such as 

developing specific lung cancer cell lines models and validate suggested cRegMap group’s key regulators. All 

results are publicly available at www.lung.cregmap.com. 

  

Materials and methods 

Lung-cRegMap development 

Public transcriptome data collection. Transcriptomic and clinical data were collected from Lung Cancer Explorer 

Project (LCE) (66), Genomic Data Commons (GDC) portal (67) and cBioPortal (68), resulting in 42 datasets for 5868 

samples, 5487 tumorous and 381 healthy samples. (Supplementary data S1). Additional transcriptomic data from 

cell line were downloaded through the Cancer Dependency Map (DepMap) project (69) resulting on 206 cell lines. 

All gene identifiers were converted into HUGO Gene Nomenclature Committee (HGNC) symbols (70). 

 

Public data collection of regulatory elements and interactions. The human transcription factor catalogue (71) 

and the TcoF-DB v2 database (72) yielded a list of 2,375 regulators corresponding to 1,639 transcription factors 

(TF) with experimentally validated DNA binding specificity and 752 transcription cofactors (TcoF) with 

experimental validation information. The human transcription factor binding site (TFBS) was modelled using 
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MotifDB R/Bioconductor package (73) and promoter sequences were searched using the PWMEnrich 

R/Bioconductor package (74). ChIP-seq data from the ChEA2 database (75) and the tftargets R package (76) and 

various databases (e.g. TRED, ITFP, ENCODE, BEDOPS, TRRUST) provided all regulatory evidence from TF to target 

gene, yielding a list of 2,256,674 TF-target interactions. The collaborative evidence between TFs (TF-TF) list 

containing 1,257,053 protein-protein interactions (PPIs) from different PPI databases (e.g., BioGrid, HIPPIE, 

STRING, and HPRD) was obtained using the iRefR R package (77). 

 

Gene regulatory network inference. Gene regulatory networks were inferred with the CoRegNet Bioconductor 

package (18). Starting from transcriptomic data and a list of human regulators, CoRegNet uses the hLICORN 

algorithm (16) to capture regulatory interactions between regulators and target genes in four steps: (1) 

Transcriptomic data is discretized into values of -1, 0 and 1 according to per-gene distribution. Genes present in 

the transcriptomic dataset were split into regulators and target genes, and only those with minimum support for 

non-zero values after discretization were retained. (2) A frequent itemset algorithm (a priori) identifies potential 

sets of co-activators and co-inhibitors from the list of regulators. (3) For each target gene, a list of candidate co-

activator and co-inhibitor sets (GRN) was selected according to a regulatory program (association rule) metric. (4) 

Each GRN candidate for each gene was scored based on the regression between the expression of the GRN set 

regulators and the expression of the gene concerned. For each gene, we retained the top ten GRN candidates 

according to R2 score. CoRegNet can then be used to select the best GRN for each gene based on the interaction 

evidence data. Evidence of regulation and cooperation was incorporated into each candidate GRN with an 

integrative selection algorithm, yielding an R2 score for each of the integrated datasets. The GRN with the highest 

merged score was selected. CoRegNet builds a coregulatory network, GBM-CoRegNet, from the GRNs obtained, 

by setting a cooperativity relationship between a pair of regulators, TFi and TFj, if they have a minimum of five 

target genes in common and the relationship is significant (p ≤ 0.01) according to the Jaccard similarity co-efficient 

formula: : 
(TFi⋂TFj)

(TFi∪TFj)
. 

 

Network-based regulatory influence signal quantification. The regulatory network structure provides a set of 

genes that are activated and repressed under reference conditions. Based on this structure, we can capture the 

influence of each regulator, a latent signal of the regulator activity in each sample based on its observed effect 

on downstream entities. For each regulator, Welch’s t-test was performed to compare the distribution of 

activated (Ar) and repressed (Ir) genes. The influence of a regulator r is calculated as follows:  

" 

Influence(r)=
E(Ar)-E(Ir)

�μAr
2

Ar +
μIr

2

Ir

 

where E(Ar) and E(Ir) are the expression of the activated and repressed genes in the samples, respectively.  .  

𝐸𝐸(𝐴𝐴𝑟𝑟) ∧ 𝐸𝐸(𝐼𝐼𝑟𝑟) are their respective means, and 𝜇𝜇Ar and 𝜇𝜇Ir are their standard deviations. A regulator is active 
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only when it activates Ar and represses Ir  in accordance with the expectations of the regulatory network model, 

giving a positive t value in the Welch t-test. Higher 𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑟𝑟) values indicate higher levels of regulator r activity 

in the sample. In this work, we calculated the 𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼 of a regulator only if it has activated or repressed at 

least five genes. Due to the strict thresholds used in network construction, some local gene networks may be 

filtered out, resulting in some regulators having activated or repressed target gene sets with fewer than five 

members. In such cases, we fill the smaller set (fewer than 5 target genes) with the target genes for which the 

regulator concerned has the highest R2 regression score. This makes it possible to capture the 𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼 values 

for a maximum number of regulators. In addition, for some regulators, expression values may be missing for some 

of the target genes in some tumor samples for which we wish to assess the influence. In this case, the missing 

expression values are estimated with the LatNet method (78), using expression levels in cell lines as a reference 

dataset. It may not be possible to estimate the expression of some target genes for a particular sample, and this 

may preclude calculation of the influence of a particular regulator. In this (rare) case, the median of the obtained 

influence values for the regulator in the other samples is used to replace the missing value.  

 

Dimension reduction. Seurat R package (79) was used to embedded influence data into a 2D representation. 

Minimum distance and number of neighbors were set to 0.1 and 25 respectively. 

 

Clustering. FindClusters and FindSubCluster functions from Seurat R packag were applied to detected cluster 

upon tumorous samples. Resolution, prune and k. neighbors were set to 0.1, 0.05 and 50 respectively.  

 

The Lung-cRegMap webserver. Lung.cRegMap web application is written in the R language with the golem R 

framework and RShiny package (80,81). To avoid update issues and ensure stability to our app the application 

was containerized with Docker and deploy on Google Cloud Platform with Cloud Run service and publicly available 

at www.lung.cregmap.com. Lung.cregmap includes three main tabs: “CoRegNet”, “CoRegMap” and 

“CoRegQuery”. In the “CoRegNet” tab the user can interact with an intuitively comprehensible representation of 

Lung.CoRegNet network throught visNetwork R package (82) and explore the coregulatory network and to 

identify core active coregulators in a single sample (e.g., cell line) or a particular phenotype (e.g., tumor subtype) 

for further analysis. The “CoRegMap” tab allow user to annotate 2D UMAP lung metacohort representation with 

various projection including histological and cRegMap classifications, specific regualtor influence, somatic 

mutations, clinical data and a CRISPR/Cas9 screen-based DepMap gene essentiality score for the 

survival/proliferation of cell lines. Finally, the CoRegQuery grants user the possibility to upload their expression 

datasets or to retrieve expression datasets from the Gene Expression Omnibus (GEO) with ease. As input, 

expression data can be uploaded in CSV format or as a GEO series ID, also known as a GEO accession code, from 

which GBM-cRegMap extracts the gene expression dataset and experimental information. In only a few seconds, 

Lung-cRegMap calculates the influence of regulators on the new data, displaying the results in the reference 

GBM-CoRegNet and GBM-CoRegMap, using the machine-learning procedure of mapping and annotating the 

query dataset. Resulting projection can be visualized in the CoRegMap tab. 
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Lung-cRegMap subclasses characterization. 

Clinical variable. Statistical tests on clinical variables were performed with R and we used Kruskal-Wallis non-

parametric test and pairwise comparison Dunn’s test for quantitative variable and homogeneity of proportion 

between groups Chi-squared test for qualitative variables, chi-squared post-hoc investigations were performed 

with z-test pairwise proportion comparison for two-levels chi-squared test of independence and accordingly to 

Sharpe study (83) with the ±1.96 standardized residual value criteria for large contingency table. Multiple tests 

were adjusted following Bonferroni correction. 

 

Survival analysis. Survival analysis was perform with survival R package (84), progression-free survival and overall 

survival differences were assessed with Cox regression model with control of proportional hazards assumption. 

Kaplan-Meier plots are generated with ggsurvfit R package (85). 

 

Gene differential expression and functional enrichment analysis. Differentially expressed genes were identified 

with linear models for microarray data (limma) R package (86) and p-Value were adjusted by Benjamini, Hochberg 

and Yekutieli method. Gene ontology (GO) analysis was done with clusterProfiler R package (87) on Kyoto 

Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG), Molecular Signatures Database (MSigDB), and REACTOME pathway 

databases. Results were filtered with a p-value < 0.01 and gene-ratio > 5%. 

 

Genomic alterations. Somatic mutations were manually downloaded for cBioPortal dataset and collected with 

GenomicDataCommons R package (88) for GDC datasets. Somatic Somatic mutations were publicly available for 

uCologne_2015, CDDP_EAGLE-1, CPTAC-3, HCMI-CMDC, TCGA-LUAD and TCGA-LUSC for a total of 1477 samples. 

All somatic mutation files were aligned with the hg38 sequence and read, preprocessed and analysed with 

maftools R package (89). We performed an over-representation analysis of the mutations characterizing each 

subgroup by testing the observed number of mutations for each gene and each emerging cluster with Z-tests 

against their respective null models. Null models have been built via bootstrap resampling of the cRegMap 

clustering labels and provide the statistically expected abundance of each variable in each cluster given the 

distribution of the variable itself over the whole dataset and the numerosity of samples in each cluster. In 

particular, the cRegMap labels have been resampled 2000 times, finally computing the average proportion of 

each mutation for each cluster and its standard deviation. The Z-score is built as the difference between observed 

and relative abundance in units of standard deviation. 

 

Tumor purity, stroma score and molecular functional portrait. Tumor purity and stroma scores were computed 

with immunedeconv R package with ESTIMATE method (90) on all samples’ expression data. Mean score pairwise 

comparison was performed with t-test adjusted with Bonferroni method. Molecular functional portrait (MFP) 

analysis was conducted following  Bagaev et al. procedure (91) to assess tumor microenvironment subtypes. Dunn 

test was employed for pairwise comparison adjusted by Bonferroni procedure. 
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cRegMap classes classifier. An SVM model with radial kernel was trained on metacohort influence data following 

a 10-fold cross-validation procedure with a mean F1-score equal to 90.58% with e1071 R package (92). 

 

Identification and validation of subclass-specific regulators. To identify cluster-specific over-influent regulator 

we applied the same methodology as mutational analysis. The null model was computed with 500 permutations 

and mean regulator’s influence was compared to null distribution with Z-score measurement. P-values were 

adjusted with FDR procedure. 

 To validate DIRs we have selected DIRs with negative difference between cluster vs rest dependency before 

computing one-sided Wilcoxon-Mann-Withney non-parametric tests between the mean CERES dependency 

score of the cell lines assigned to the subclass and the mean dependency score of the rest. CERES scores were 

obtained with the depmap R package (69). All tests were adjusted following Bonferroni correction procedure.  

 

Code availability 

The Lung-cRegMap web application was deployed with Google Cloud Run and is publicly available from 

https://lung.cregmap.com. The underlying code is available in GitHub/i3bionet/lung.cregmap and can be 

accessed via this link http://github.com/i3bionet/lung-cregmap under the Apache 2 Licence.  
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Figures legend 

Figure 1  

Graphical representation (top) of the co-operativity network inferred from the transcriptome of 206 lung cancer-

derived cell lines (Lung-CoRegNet). Nodes represent transcription factors and cofactors (TFs/co-TFs). Node size is 

proportional to the number of targets of the TF/co-TF. Coregulatory interactions between nodes are indicated: 

protein-protein interactions with published evidence are shown in blue, transcriptional regulation interactions 

with published evidence are shown in red, and interactions defined solely by the h-LICORN algorithm are shown 

in gray. 

 

Figure 2  

(A) left : UMAP visualization of the metacohort of 5 487 tumors, illustrating the difference between the use of 

transcriptomic (top) and influence (bottom) data from different datasets. Influence data produce a batch effect-

free metacohort from the original RNA expression values; right : UMAP visualization of the Lung-cRegMap 

metacohort, using sample annotation colors derived from histological classification (top) and cRegMap 

classification (bottom); (B) Alluvial plot displaying the Lung-cRegMap metacohort samples with histological 

classifications of lung. 

 

Figure 3 

Overall survival probability stratified by cRegMap subtypes according to Kaplan-Meier method. Survival analysis 

was performed with a Cox regression model on the available clinical data from 4319 patients.;  

 

Figure 4 

Oncoplot of main lung cancer mutations stratified by cRegMap subtypes. Mutational data were acquired through 

maftools R package for 1438 patients. Only significative proportions are displayed and colors are representative 

of p-values. 

 

Figure 5 

(A): Metacohort heatmap for cRegMap subgroups, histology, ESTIMATE analysis (tumor purity, immune and 

stroma scores), MFP analysis (EMT, CAF, matrix remodeling, proliferation rate signatures and MFP classes) and 

top 5 differentially influent regulators for each cRegMap clusters. (B): Heatmap of TCGA samples with projection 

of LUAD and LUSC subtypes, ESTIMATE and MFP analysis results and mutations projection. 

 (C): Ontologies enrichment analysis of cRegMap classes performed on up and down DIRs’ target genes. 

 

Figure 6 

Impact on cell viability (CERES dependency score) for each of the predicted subclasses. For each regulator, two 

values are shown vertically: the colored dot is the mean CERES score for the cell lines assigned to the subclass, 
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and the gray dot is the mean CERES score for cell lines not assigned to the subclass. A gene may have a higher 

CERES score (indicating that its knockout would reduce the survival of the corresponding cell line) or a lower score 

(indicating that its deletion might increase the survival of the cell line 

 

Figure 7 

Summary of the main characteristics of the Lung-cRegMap classes. From top to bottom, the following information 

is displayed: Class abbreviation and name; Main histology; Overall survival; Tumour purity; Stroma influence; 

Smokers proportion; Matrix influence; EMT signature; Angiogenesis; Proliferation signature; Overall signature; 

Characteristic mutations; Key regulators; Representative cell lines. 
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3. Transcriptional-program-based deciphering of the MET 

exon 14 skipping regulation network 
 

Le pronostic des patients atteints de cancer du poumon reste généralement mauvais, avec un taux de 

survie à cinq ans d’environ 20 % (379,380). Ce faible taux de survie s’explique en partie par un diagnostic à un 

stade avancé, car de nombreux patients sont diagnostiqués lorsque la maladie est déjà très évoluée (381). Bien 

que les avancées récentes, notamment en matière de thérapies ciblées et d’immunothérapie, aient amélioré les 

résultats pour certains patients, la majorité continue de faire face à des défis liés à la résistance aux traitements 

et aux récidives (382,383). Par exemple, la présence de mutations génétiques spécifiques, telles que celles des 

gènes EGFR et KRAS, peut fortement influencer l’efficacité des traitements et le pronostic des patients (384,385). 

Le gène MET, qui code pour le récepteur du facteur de croissance des hépatocytes (MET), joue un rôle 

clé dans la pathogenèse du cancer du poumon, en particulier du cancer du poumon non à petites cellules. 

L’implication de MET dans le cancer du poumon est multifactorielle et englobe divers mécanismes, notamment 

les mutations, les amplifications et les interactions avec d’autres voies de signalisation. Ces altérations de MET 

contribuent à la croissance tumorale, à la prolifération cellulaire et à la survie des cellules cancéreuses, tout en 

facilitant des processus tels que l’invasion, la migration et la formation de métastases. L’interaction entre MET et 

d’autres récepteurs à activité tyrosine kinase, en particulier le récepteur du facteur de croissance épidermique, 

constitue un aspect essentiel de son implication dans le cancer du poumon. Les recherches montrent que MET 

peut être activé par la signalisation de l’EGFR, ce qui augmente le potentiel invasif des cellules de NSCLC 

(149,386). Ce dialogue croisé est médié par plusieurs voies intracellulaires, notamment la voie MAPK, qui favorise 

davantage la progression tumorale et les métastases (149). Cette activation de MET en réponse à la signalisation 

de l’EGFR joue un rôle crucial dans la résistance aux thérapies ciblant l’EGFR. Cela met en évidence l’importance 

de MET en tant que cible thérapeutique dans le NSCLC, car son inhibition pourrait potentiellement surmonter la 

résistance observée chez certains patients traités avec des inhibiteurs de l’EGFR (202,387,388). Le ciblage 

simultané de ces voies de signalisation pourrait offrir de nouvelles opportunités thérapeutiques pour améliorer 

l’efficacité des traitements dans les cas résistants. 

 

L’une des altérations les plus critiques associées à MET dans le cancer du poumon est la mutation 

d’épissage de l’exon 14. Cette mutation entraîne la production d’une protéine MET tronquée, dépourvue d’un 

domaine régulateur essentiel, ce qui conduit à une activation constitutive du récepteur. Des études ont montré 

que les altérations de l’exon 14 de MET surviennent dans environ 3 % des adénocarcinomes pulmonaires et sont 

associées à des stades avancés de la maladie (389,390). La présence de cette mutation est liée à une classe 

moléculaire unique de NSCLC, caractérisée par un comportement agressif et un pronostic défavorable 

(248,390,391).  

Nous avons collaboré avec l’équipe du Dr Tulasne, qui a développé une expertise dans l’étude du 

récepteur MET (200,392,393), afin, d’une part, d’évaluer la capacité du GRN du cancer du poumon à rendre 
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compte des perturbations biologiques induites durant la phase expérimentale. Et, d’autre part, de disséquer la 

réponse biologique induite par le récepteur METex14Del exposé à son ligand, le HGF. 

 

J’ai exploité le GRN du poumon comme colonne vertébrale de l’étude, en opérant le passage rigoureux 

des profils d’expression vers des scores d’influence à l’échelle des échantillons, puis en projetant ces influences 

sur le réseau afin de visualiser l’activation des modules de regulateurs. Cette stratégie m’a permis d’identifier les 

régulateurs clés impliqués dans la cascade de réponse du récepteur METex14del suite à la liaison à son ligand et 

d’intégrer des données de transcriptomique issues d’essais d’inhibition pharmacologique pour tester in silico la 

cohérence des signatures observées. En combinant ces projections d’influence avec les expériences biologiques 

menées par l’équipe du Dr Tulasne, nous avons validé la robustesse du modèle réseau et obtenu une vision 

intégrée reliant la signalisation en amont, l’activité régulatrice en aval et les réponses cellulaires mesurables. 
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4. A coregulatory influence map of glioblastoma 

heterogeneity and plasticity – From cells in vitro to tumors 

and back again 
 

Le glioblastome (GBM) demeure le cancer cérébral le plus fréquent et le plus létal, avec une survie 

médiane qui plafonne autour de 15–18 mois malgré le protocole de Stupp. Sa complexité vient d’une 

hétérogénéité transcriptionnelle et d’une plasticité marquées, depuis l’axe proneural–

mésenchymateux jusqu’aux états « classical » et dérivés, que les approches réseau ont 

progressivement permis de décoder en dépassant la simple expression génique pour estimer l’activité 

des régulateurs maîtres au cœur des programmes tumoraux. C’est précisément sur ce terrain que 

s’inscrit l’article « A coregulatory influence map of glioblastoma heterogeneity and plasticity », qui 

propose GBM-cRegMap : une ressource intégrée combinant un réseau de corégulation spécifique aux 

cellules tumorales (GBM-CoRegNet) et une carte d’influence unifiée (GBM-CoRegMap) construite à 

partir d’une métacohorte de 1 612 tumeurs issues de 16 études, offrant un espace de référence sans 

effet de lot où les sous-types Verhaak et l’axe PN–MES se réorganisent de façon plus robuste, avec 

identification de sous-classes CL et de régulateurs candidats associés à la résistance thérapeutique et 

aux transitions d’état. En pratique, cette ressource crée une boucle « modèles cellulaires ↔ tumeurs 

» : elle aligne des données de transcriptomique hétérogènes sur un référentiel de régulation, améliore 

la prédiction inter-cohortes et fournit une interface web prête à l’emploi pour cartographier des 

données externes, explorer des régulateurs clés et rapprocher profils tumoraux et lignées in vitro.  

Dans ce cadre, mes contributions structurent et amplifient la portée de l’étude. J’ai d’abord orchestré 

la récupération et l’harmonisation des données patient pour bâtir la métacohorte GBM, socle 

nécessaire à la carte d’influence et au repositionnement des états tumoraux au-delà des lots 

expérimentaux. Sur cette base, j’ai exploité le réseau de régulation génique inféré pour estimer, patient 

par patient, l’influence des régulateurs, basculant d’une lecture « gènes » à une lecture « régulateurs 

» mieux alignée avec la biologie. J’ai ensuite caractérisé les clusters résultants à l’aune des informations 

de survie et des régulateurs, afin de relier signatures de régulation, pronostic et hypothèses 

mécanistiques actionnables. Enfin, j’ai adapté le portail cRegMap aux données GBM : intégration de la 

métacohorte, des classifications de référence et des variables cliniques disponibles, afin d’offrir un outil 

de requêtage et de visualisation qui réduit drastiquement les frictions d’analyse pour la communauté 

et facilite la transposition vers des cas d’usage translationnels. Par cette combinaison d’ingénierie des 
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données, de modélisation réseau et de produit logiciel, l’introduction de GBM-cRegMap ne se limite 

pas à un « nouveau jeu de figures » ; elle installe un modèle interrogeable pour penser la plasticité du 

GBM à l’échelle des régulateurs et pour accélérer la génération d’hypothèses thérapeutiques, dans le 

prolongement des travaux qui ont établi la classification PN–MES, les sous-types CL et l’intérêt 

d’évaluer l’activité régulatrice plutôt que l’expression brute. 
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1. Réseau de régulation génique 
 

1.1 Approche multiomique 
Notre approche par détermination du réseau de régulation génique a montré son efficacité et fait ses 

preuves dans l’étude du réseau de régulation du récepteur METex14del. Le comportement du réseau 

correspondait à nos attentes et nous avons proposé une autre voie de signalisation activée par METex14del 

exposé à l’HGF. 

Les algorithmes h-LICORN et CoRegNet s’appuient sur des informations transcriptionnelles et sur des preuves 

d’interactions régulatrices issues de la littérature pour inférer le GRN et calculer l’influence des régulateurs. 

Cependant, la qualité du GRN inféré dépend fortement du contexte spécifique étudié, et le recours à des bases 

de données généralistes permet certes d’obtenir des relations de régulation éprouvées dans de nombreux 

contextes, mais n’offre pas la possibilité de pondérer ces interactions en fonction, par exemple, de l’accessibilité 

de la chromatine aux facteurs de transcription. 

Ainsi, l’adjonction d’autres types de données omiques lors de l’inférence du GRN pourrait améliorer la 

concordance du modèle avec son contexte. Des tests tels que l’immunoprécipitation de la chromatine suivie d’un 

séquençage (ChIP-seq) permettent de mesurer la liaison des facteurs de transcription (TF) sur l’ensemble du 

génome, et ces informations peuvent être utilisées pour construire des GRN, notamment en assignant des sites 

de liaison de TF à des gènes cibles. Toutefois, le profilage de la liaison des TF reste coûteux et limité aux facteurs 

de transcription pour lesquels des anticorps sont disponibles (262).  

Une alternative à cette approche est la méthodologie ATAC-seq (394), qui mesure les régions de chromatine 

ouverte et identifie, dans les régions régulatrices, les positions avec ou sans nucléosomes, afin d’analyser 

l’occupation des facteurs de transcription. Par l’ajout de ce type de données, nous pourrons renforcer 

l’explicabilité de nos conclusions. 

Depuis la fin des années 1990, des bases de données rassemblent des informations sur les voies de signalisation 

(395). Ces bases de données fournissent une source unifiée d’informations dans des formats que les utilisateurs 

peuvent parcourir, récupérer et traiter. 

Elles ont été complétées par des données sur les interactions ligand-récepteur (396), les éléments de régulation 

transcriptionnelle (397–399), les interactions protéines-protéines (256,396,400,401), les interactions ligand-

récepteur (402), les annotations fonctionnelles (403–405), ainsi que les informations structurelles et 

mécanistiques (406–408). 

Cependant, les différentes bases de données restent dispersées. Pour combler cette lacune, plus de 100 

ressources ont été combinées au sein de la base de données OmniPath, couvrant les interactions et les rôles des 

protéines dans la signalisation inter- et intracellulaire, ainsi que la régulation transcriptionnelle et post-

transcriptionnelle, afin de constituer un point d’accès unifié aux processus intra- et intercellulaires (409). Ce type 
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de base de données peut permettre de raffiner les GRN et de les rapprocher du contexte cellulaire, améliorant 

ainsi la pertinence des conclusions. 

Dans une étude, pour s’affranchir de la dépendance aux tissus, Ding et al. ont développé metaVIPER, qui agrège 

des centaines d’interactomes dérivés de jeux multiomiques afin d’inférer l’activité de protéines régulatrices dans 

des échantillons orphelins, tels que des cancers rares ou mal caractérisés, ou des cellules uniques. 

Plus de la moitié des gènes porteurs de mutations récurrentes convergent vers un petit ensemble de 

maîtres régulateurs, illustrant la convergence fonctionnelle des altérations et offrant une base mécanistique 

solide pour la priorisation thérapeutique (410). Le modèle LINGER pousse l’intégration plus loin : un réseau de 

neurones pré-entraîné sur des atlas bulk publics, formant un foundation model, est affiné sur des couples scRNA-

seq / scATAC-seq tumoraux. Le gain de précision permet de distinguer les gènes « trans-dominants » (contrôlés 

par des facteurs de transcription) et « cis-dominants » (dépendants de l’accessibilité chromatinienne), révélant 

de nouveaux régulateurs trans-cancers, tels qu’IKZF1 dans les leucémies ou TFEB dans le myélome multiple (411). 

Ces informations pourraient être intégrées à notre modèle, soit en filtrant la liste des régulateurs pour 

ne conserver que ceux dont l’expression est possible, soit dès les premières étapes d’inférence du réseau de 

régulation, en restreignant les liens corégulateurs–gènes cibles à ceux effectivement plausibles au regard des 

informations a priori. 

 

1.2 Mise à l’échelle des GRN 
Les analyses présentées dans ce manuscrit ont été effectuées sur des données issues du séquençage de 

l’ARNm, par technologie microarray ou RNA-seq, autrement appelé « RNA-seq bulk », car la mesure de 

l’expression génique y est réalisée sur une masse de cellules. 

Néanmoins, ce mode de séquençage produit un signal moyen de l’expression génique pour un 

échantillon. L’hétérogénéité intra-échantillon est ainsi fortement atténuée dans ce signal global. 

 

1.2.1 Augmenter la résolution : le single-cell 

L’essor du séquençage de l’ARN en cellule unique (scRNA-seq) a bouleversé notre capacité à 

cartographier l’expression génique, en rendant possible l’exploration de l’hétérogénéité cellulaire intratumorale 

— phénomène central en oncologie — ou des étapes précoces du développement embryonnaire, caractérisées 

par de très petits contingents cellulaires. Contrairement au RNA-seq bulk, qui ne fournit qu’une expression 

moyenne issue de milliers de cellules, le scRNA-seq saisit la variabilité transcriptionnelle propre à chaque cellule, 

ouvrant ainsi la voie à une compréhension plus fine des dynamiques cellulaires et de leurs dérégulations 

tumorales. L’inférence des réseaux de régulation génique à partir de données scRNA-seq, associée à des 

informations de phénotypage des cellules, permet de construire des réseaux spécifiques à un type ou un état 

cellulaire, en capturant l’hétérogénéité cellulaire intra-échantillon. Aujourd’hui, les technologies de séquençage 

permettent de quantifier d’autres modalités : l’accessibilité des régions chromatiniennes via scATAC-seq, la 

conformation de la chromatine via scHi-C, et les interactions entre protéines et ADN via scChIP-seq, facilitant ainsi 

une capture complète de la dynamique intermoléculaire au sein des cellule (412). 
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Par exemple, CellOracle, MICA et IReNA utilisent scRNA-seq et scATAC-seq séparément, en deux étapes, 

ce qui implique de filtrer les liens de régulation putatifs, puis de construire le GRN final, ou inversement (413–

415). ’ajout de données multimodales (ex. scRNA-seq + scATAC-seq) permet de lier l’expression génique à 

l’accessibilité de l’ADN et à la présence de motifs de liaison de facteurs de transcription (TF), améliorant 

l’interprétabilité et la directionnalité des régulations, tout en limitant les faux positifs. 

Cependant, l’intégration de ces données augmente fortement les coûts en temps de calcul et en ressources 

mémoire. De plus, la nature creuse des données single-cell (fort taux de zéros dans les matrices d’expression) les 

rend particulièrement sensibles au bruit technique et à la variabilité biologique, ce qui peut biaiser l’inférence 

(262,412). Enfin, les opportunités offertes par les approches en cellules uniques ont provoqué une explosion des 

méthodes bio-informatiques d’analyse et de la quantité de données associées.  

Quelques études parues entre 2024 et 2025 démontrent la maturité des approches d’inférence de GRN 

à partir de données transcriptomiques en cellule unique. Green et al. combinent scRNA-seq et scATAC-seq multi-

cancer sur plus de 100 000 cellules avec SCENIC, enrichi de liens enhancer-gène (ChromVAR/ABC), et révèlent un 

régulon BATF–RUNX3 pilotant la transition des lymphocytes résidents mémoire vers des lymphocytes épuisés, 

dont la suppression réactive les lymphocytes CD8⁺ infiltrés dans les tumeurs (416). Iglesia et al. intègrent snATAC-

seq et snRNA-seq dans 61 cancers du sein. Via le couplage SCENIC + Link-Peaks, ils identifient BHLHE40 (LumA/B) 

et KLF5 (Basal-like) comme nœuds maîtres, et relient les duos SOX6/KCNQ3 (basal) et FAM155A/LRP1B (luminal) 

aux phénotypes cliniques (417). Park et al. ont analysé 150 000 cellules de gliome soumises au pitavastatin et, 

grâce à SCINGE, révèlent une boucle feed-forward STAT3 → CEBPβ → MCL1 qui s’amplifie sous traitement. À 

partir de ce résultat, ils ont démontré que le knock-out de CEBPβ retarde la rechute chez la souris (418). 

Ces travaux illustrent la convergence de données multiomiques, de la dynamique et des cribles 

fonctionnels pour transformer des réseaux inférés en cibles testables, hissant les GRN au cœur de la prochaine 

médecine de précision. 

1.2.2 Une dimension supérieure : Transcriptomique spatiale 

Récemment, des techniques d’analyse omiques spatiales ont été développées pour ajouter une 

dimension spatiale aux analyses bio-informatiques. La transcriptomique spatiale permet d’ancrer les interactions 

régulateurs-gènes cibles dans des régions tissulaires précises et d’obtenir des GRN spatialement restreints (419). 

Dans la même approche, les analyses spatiales peuvent révéler les micro-environnements fonctionnels, là où, par 

exemple, la régulation inflammatoire est plus importante au contact des macrophages, ou là où la réponse 

hypoxique semble plus active autour des capillaires (420,421).  

Néanmoins, ce genre d’approche souffre de limitations. Premièrement, la résolution est encore limitée : la 

technologie 10x Visium permet d’analyser des coupes histologiques carrées de 6,5 mm de côté, pour un total de 

4 992 sondes, et chaque spot de capture a une longueur de 55 µm, ce qui est suffisant pour inclure plusieurs 

cellules. Même si la solution de Nanostring offre une sélection de la région d’intérêt pouvant être aussi petite 

que 10 µm, le débit du GeoMx n'est pas propice à l'analyse d'une seule cellule : il faut au moins 20 à 300 cellules 

par ROI pour une quantification fiable des transcrits et des protéines. 

Concrètement, on bénéficierait de l’information de coexpression spatiale des gènes, permettant 

d’ajouter un degré de précision supplémentaire aux couples coactivateur (ou corépresseur) – gène cible. 
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D’une autre façon, il serait possible d’inférer des réseaux de corégulation spécifiques à certaines parties 

des données spatiales en appliquant d’abord des solutions de détection automatique de domaines 

cellulaires(422,423). Plutôt que d’obtenir un seul réseau de régulation moyen à la fin de l’analyse, nous aurions 

plusieurs réseaux de régulation spécifiques reflétant l’hétérogénéité spatiale tissulaire, nous donnant la capacité 

d’étudier les perturbations spécifiques d’une population. 

 

1.2.3 Représenter les trajectoires de variations phénotypiques 

L’hétérogénéité intratumorale rend compte du fait que des variations génétiques et non génétiques sont 

à l’œuvre au sein d’une même tumeur. Ces variations engendrent une plasticité phénotypique de la tumeur, 

notamment via l’impact d’une variation du microenvironnement tumoral (424), pouvant conduire à un 

changement d’état tumoral. Cette variation d’état tumoral a un impact sur la prise en charge du patient et sur 

son pronostic, car elle est associée à une diminution de la survie globale et à une augmentation du risque de 

progression (425). Elle favorise également l’émergence de mécanismes d’échappement thérapeutique via une 

adaptation rapide des cellules tumorales au stress (426). 

Il semble donc pertinent de vouloir tracer ces variations d’état tumoral en identifiant les trajectoires empruntées 

par les cellules cancéreuses. L’onglet CoRegQuery, associé à la projection de nouvelles données sur notre carte 

de tumeurs pulmonaires, permet de visualiser ces transitions phénotypiques. Par exemple, Simard et al. ont 

étudié la variation du microenvironnement tumoral de NSCLC présentant l’altération METex14Del après 

traitement par tépotinib, un inhibiteur de MET. Le microenvironnement est passé d’un état immunosuppressif à 

un paysage immuno-permissif, avec une augmentation des cellules présentatrices d’antigènes et des cellules pro-

inflammatoires, ainsi qu’une réduction notable des molécules de checkpoint immunitaire, dont PD-L1. 

Projetées sur notre carte 2D des tumeurs pulmonaires, ces données révèlent une différence de zone de projection 

suivant le design avant/après traitement, laissant supposer une variation de l’état tumoral (Figure 41). 
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Figure 41 : Projection du jeu de données GSE249568. 

On peut facilement représenter une bascule phénotypique des tumeurs après traitement. 
 

L’une des méthodes utilisables pour étudier cette variation d’état cellulaire est l’analyse de trajectoires 

pseudo-temporelles à partir de données transcriptomiques. L’analyse pseudo-temporelle ordonne les cellules 

tumorales le long de trajectoires transcriptionnelles et reconstruit des transitions évolutives intra-tumorales. 

Parmi les principaux algorithmes utilisés, on peut citer Monocle 3 et Slingshot (427–429). Appliquée en oncologie, 

cette approche a mis en évidence des états cellulaires hétérogènes liés au cycle, à la résistance pharmacologique 

et à la maladie résiduelle minimale après double inhibition RAF/MEK dans le mélanome (430,431) et a révélé un 

programme de p-EMT prédictif de métastases dans le carcinome épidermoïde de la tête et du cou, affiné par 

l’intégration de données unicellulaires et bulk (432).  

Une autre méthode d’analyse pseudo-temporelle est l’analyse de vélocité RNA-seq, qui estime la dérivée 

temporelle de l’expression génique en exploitant les ratios ARN non épissés/épissés, et permet de prédire la 

trajectoire transcriptionnelle à court terme des cellules tumorales (433). Des approches comme CellRank et sa 

version multivue, ou encore cell2fate, transforment ces vecteurs de vélocité en probabilités de destin, identifient 

les états initiaux/terminaux et modélisent des réseaux biophysiques plus réalistes, améliorant la robustesse des 

inférences en contexte cancéreux (434,435). Appliquée à l’oncologie, la vélocité a permis de reconstruire des 

trajectoires multiples et indépendantes menant à la tolérance ou à la résistance aux thérapies ciblées dans le 

mélanome, révélant des sous-populations persistantes se reprogrammant métaboliquement sous inhibition 

RAF/MEK ou tyrosine kinase (436,437). Étendue à d’autres données multiomiques couplant snRNA-seq, 

snATAC-seq et transcriptomique spatiale, des études montrent que l’information directionnelle de la vélocité se 
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combine utilement aux changements d’accessibilité chromatinienne et à la localisation tissulaire pour 

contextualiser l’émergence d’états résistants (438,439). 

 

Cependant, Bergen et al. (440) puis Zheng et al.(441) nt mis en lumière plusieurs dangers concernant ce 

type d’analyse. La vélocité repose sur des hypothèses (état quasi-stable, taux d’épissage homogènes parmi 

l’ensemble des gènes), reste sensible aux erreurs de comptage des transcrits, exige des modèles dynamiques et 

des contrôles rigoureux, et l’existence de différences dans les dynamiques de régulation des gènes peut 

engendrer des évolutions de transition d’état cellulaire contrefactuelles. 

Au total, la vélocité RNA-seq peut s’avérer utile pour prédire les trajectoires tumorales, anticiper la 

résistance, stratifier les patients et concevoir des thérapies adaptatives, comme le confirment les synthèses 

récentes en glioblastome, sein ou vessie (442–444). 

 

 

1.2.4 Meta-GRN 

Que ce soit via les données en cellule unique ou la transcriptomique spatiale, ces approches permettent 

d’intégrer les analyses en réseau de régulation génique dans l’étude des comportements multicellulaires à l’aide 

de la modélisation basée sur les agents. Ce genre d’analyse met en œuvre une modélisation mathématique des 

cellules individuelles ou des régions cellulaires pour répondre à des questions portant sur la complexité des 

systèmes biologiques. Chaque cellule individuelle ou type cellulaire est considéré comme un agent doté de son 

propre état (réseau), évoluant au sein d’un environnement continu, où peuvent être prises en considération la 

présence de cytokines ou de médicaments, et constitué d’une matrice extracellulaire avec ses propriétés 

mécaniques ou topologiques. Pas à pas, tous les agents et l’environnement évoluent. 

Les comportements cellulaires reposent sur des règles déterministes ou stochastiques, et ces règles peuvent être 

pilotées par les GRN inférés pour chaque agent (445). Par exemple, la méthode PhysiBoSS (446) associe 

l’inférence d’un réseau booléen stochastique pour la signalisation intracellulaire d’une cellule, MaBoSS (447). 

PhysiCell gère la représentation de la mécanique des cellules et des comportements phénotypiques clés. Une 

cellule est représentée comme une sphère molle avec deux rayons : cellulaire et nucléaire. Elle peut se déplacer 

et interagir avec les objets voisins, se diviser et changer ses propriétés en fonction de conditions spécifiques (448). 

BioFVM, quant à lui, gère la simulation d'une ou plusieurs entités environnementales diffusantes. Il simule la 

diffusion, la dégradation et la libération d'entités diffusibles dans l'espace extracellulaire, y compris la matrice 

extracellulaire (449). PhysiBoSS a montré sa capacité à relier la signalisation intracellulaire et les interactions 

mécaniques qui gouvernent l’invasion tumorale. En modulant simultanément les paramètres du modèle et les 

nœuds du réseau de signalisation, le modèle reproduit les principaux modes d’invasion et peut servir de banc 

d’essai virtuel pour identifier des cibles pharmacologiques ou des altérations génétiques capables de les 

neutraliser (450). 

 

2. Portail cRegMap 
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Le portail interactif en ligne cRegMap permet à la communauté scientifique d’explorer la projection 

d’une cohorte de patients à travers un réseau de corégulation génique. Actuellement, l’accent a été mis sur les 

capacités de l’application à caractériser les sous-groupes déterminés par notre procédure d’analyse. 

Notre module de projection de données externes, CoRegQuery, permet d’ajouter de nouvelles modalités 

à nos sous-groupes, notamment des données de perturbations pharmacologiques. 

La projection des profils transcriptomiques perturbés pharmacologiquement permet de cartographier les 

régulateurs et les voies de signalisation affectées (451) u d’identifier les régulateurs médiateurs de la réponse 

pharmacologique, de la même manière que nous l’avons fait chez les cellules METex14Del, où nous avons 

identifié un module de régulateurs clés médiateurs de la réponse à l’exposition à l’HGF. La projection de 

nombreuses données de perturbation permet d’identifier les groupes de molécules qui provoquent des 

perturbations du GRN, des changements de sous-groupes d’origine similaire ou des susceptibilités 

pharmacologiques analogues. Dans cet effort d’étude de perturbation pharmacologique, des bases de données 

ont été constituées et peuvent servir de matière première à nos analyses. On peut citer la plateforme L1000, un 

projet à faible coût de séquençage ciblé de 1000 gènes, produisant 1 319 138 profils L1000 pour 42 080 

perturbations génétiques (452), a base de données Genomics of Drug Sensitivity in Cancer (453) (453) qui 

comprend les analyses RNA-seq de plus de 1000 lignées cellulaires et 600 composés, ou la récente étude Tahoe-

100M, qui a produit un atlas à l’échelle de la cellule unique à partir de 100 millions de profils transcriptomiques, 

mesurant l’impact de chacune des 1 100 petites molécules sur les cellules de 50 lignées cellulaires cancéreuses. 

Cependant, une telle approche n’est pas sans limitations. Premièrement, la perturbation pharmacologique agit à 

plusieurs niveaux, comme le protéome, le métabolome ou la signalisation cellulaire, alors que le GRN se base sur 

la transcriptomique. En ce sens, il se pourrait que la projection fournie par le GRN ne capture qu’une partie de 

l’effet. Ensuite, les analyses par co-activation de certains régulateurs ou de coexpression de gènes cibles peuvent 

entraîner un risque de surinterprétation, d’où l’intérêt d’un filtrage causal sur le GRN. 

Enfin, certaines bases de données proposent des profils transcriptomiques restreints (L1000) ou ne comportent 

que des données RNA-seq. Les autres dimensions cellulaires ne sont pas explorées, ce qui peut entraver la 

validation des conclusions du modèle par des analyses orthogonales. 

 

2.1 Affiner les prédictions 
La collaboration avec l’équipe du Dr Tulasne, dans le cadre de l’étude de la stimulation du récepteur 

METex14Del par l’HGF, a conduit à l’identification d’un nœud de régulation composé de trois facteurs de 

transcription interconnectés : ETS1, FOSL1 et SMAD3, tous associés à la voie de signalisation RAS-ERK. Dans ce 

travail, l’une de nos contributions a été de fournir les gènes cibles de ces régulateurs. FOSL1, ETS1 et SMAD3 

possèdent respectivement 431, 440 et 756 gènes cibles, dont 174, 191 et 364 activés, et 257, 249 et 392 réprimés. 

Le nombre de gènes cibles associés à un régulateur peut facilement être très élevé. Durant cette collaboration, 

nous avons classé les associations régulateurs–gènes cibles selon la corrélation entre l’expression de chaque gène 

cible et l’influence de son régulateur, ainsi que la présence d’interactions de régulation connues. Sur ce point, des 

améliorations peuvent être apportées à notre approche afin d’optimiser la sélection expérimentale et de réduire 

le ratio entre cibles à tester et cibles initiales. La visualisation du GRN via le graphe des régulateurs constitue un 
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point de départ, mais cette vue centrée sur les corégulateurs ne répond pas aux questions biologiques 

fondamentales. Les phénotypes tumoraux dépendent de gènes cibles spécifiques. Cette vue condensée ne 

permet ni d’identifier le gène médiateur, ni de savoir s’il est régulé de manière unique ou redondante. Par 

exemple, il est difficile de déterminer si une fonction pro-migratoire attribuée à un régulateur R1 est due à 

l’activation de MMP2 ou à un ensemble de gènes également régulés par R2. Deux régulateurs peuvent paraître 

proches du fait de cibles communes, alors qu’ils possèdent aussi un répertoire privé de cibles critiques. La 

suppression combinée de R1 et R2 pourrait n’être létale que via ces cibles exclusives — une interdépendance que 

la visualisation classique sous-estime. Pour chaque gène cible GG, hLICORN génère plusieurs réseaux locaux 

(coactivateurs et corépresseurs), puis ajuste un modèle de régression linéaire intégrant l’expression des 

régulateurs et leurs interactions. Le meilleur modèle, basé sur le R² ajusté, est conservé. À ce score prédictif est 

associé un score hybride intégrant les preuves expérimentales (ChIP-seq, motifs PWM, ATAC-seq). Une solution 

consiste à attribuer à chaque lien régulateur–cible un score agrégé :  

 

𝑆𝑆 = 𝜔𝜔1(𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑒𝑒 ℎ𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦𝑦) + ∑ 𝜔𝜔𝑖𝑖(𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒é𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟) + 𝜔𝜔𝑛𝑛+1(𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶é𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙)𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 . 

 

Par exemple, ce score agrégé pourrait combiner le score CoRegNet, les preuves expérimentales 

d’interaction régulateur–gène cible (ChIP-seq, motifs de liaison, ATAC-seq), ainsi que la corrélation entre 

l’influence du régulateur et l’expression de son gène cible. De cette manière, l’ensemble des gènes cibles associés 

à un régulateur ne serait plus simplement réparti en deux listes distinctes (gènes activés et gènes réprimés) aux 

éléments équivalents, mais structuré en deux listes hiérarchisées, où chaque interaction est pondérée selon sa 

plausibilité fonctionnelle et sa validité expérimentale. 

 

2.2 Agrégation modulaire et simplification visuelle 
Lors de la visualisation du réseau de corégulation, il est possible de régler un paramètre permettant 

d’afficher tous les régulateurs du réseau ou seulement ceux qui reviennent le plus fréquemment dans les GRN 

locaux. Un seuil bas affiche l’intégralité des régulateurs et génère une représentation visuelle fidèle du GRN, mais 

provoque un effet « pelote de laine » rendant son exploration et son interprétation visuelle difficiles. Un seuil 

plus élevé génère un réseau plus simple et plus facile à interpréter, mais masque l’essentialité des interactions de 

corégulation. Pour conserver l’information issue de l’ensemble des régulateurs du réseau tout en préservant la 

lisibilité de la représentation visuelle, un compromis est possible. À partir d’un réseau fortement connecté, on 

peut appliquer un algorithme de détection de communautés, c’est-à-dire un algorithme capable d’identifier, dans 

un graphe complexe, des groupes de nœuds présentant plus de connexions internes qu’avec le reste du réseau 

(357,454,455). Appliqués aux GRN, ces algorithmes réduisent la complexité visuelle en regroupant les nœuds en 

modules, lesquels peuvent ensuite être analysés pour mettre en évidence des programmes transcriptionnels 

particuliers associés à des fonctions biologiques, en lien avec des bases telles que Gene Ontology (408), Reactome 

(456) ou les Hallmarks du cancer (457). Le passage à une représentation simplifiée — mais non simpliste — du 

réseau de corégulation s’inscrit également dans une démarche de priorisation des validations expérimentales. 
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Plutôt que de tester arête par arête, on cible d’abord un module entier afin de maximiser la probabilité d’observer 

un phénotype pertinent. 

Un autre axe de développement et d’amélioration consiste à permettre la détection automatique des 

modules fonctionnels de notre réseau de régulation génique. 

Par module fonctionnel, j’entends l’enrichissement du GRN dans le but d’annoter, regrouper ou 

construire des sous-réseaux associés à des processus biologiques spécifiques. Grâce à plusieurs avancées 

méthodologiques, l’oncologie a démontré que l’enrichissement des GRN avec des référentiels de signalisation 

(KEGG, Reactome ou MSigDB) permet d’identifier automatiquement des modules fonctionnels cohérents, 

souvent plus informatifs que les voies canoniques considérées isolément. Après avoir reconstruit des GRN 

spécifiques à plus de 30 cohortes tumorales à l’aide d’ARACNe, l’algorithme réévalue l’activité de chaque facteur 

régulateur, puis projette ces scores sur les modules de Reactome/MSigDB pour révéler des régulateurs cachés. 

Appliqué au neuroblastome et au médulloblastome, NetBID2 met en évidence des noyaux kinasiques (CDK-MYC, 

WNT-β-caténine) dont la surexpression est parfois absente aux niveaux génomique ou transcriptionnel, mais dont 

l’activité prédit la sensibilité à des inhibiteurs ciblés (458). Utilisé sur des jeux RNA-seq appariés 

diagnostic/rechute dans la leucémie aiguë lymphoïde, NetBID2 a identifié le module de polyglutamylation du 

folate comme principal régulateur caché de la rechute, lié au métabolisme du méthotrexate. Il a également 

détecté une activation compensatoire du nœud DHFR-TYMS, signalant une dépendance métabolique 

exploitable : les cellules FPGS-basses deviennent vulnérables au trimetrexate, prédiction confirmée in vitro et 

dans des modèles murins de xénogreffe (459). Une autre étude, centrée sur le glioblastome, utilise 

PANDA/LIONESS pour générer des réseaux individualisés, puis évalue la centralité des gènes du module PD-1 

extrait de KEGG. Les auteurs montrent qu’une dérégulation du module PD-1, plutôt que son expression absolue, 

distingue les tumeurs au pronostic défavorable, indépendamment de la charge mutationnelle ou de l’infiltration 

immunitaire. Cette signature topologique, validée dans la cohorte German Glioma Network, positionne le statut 

de régulation de PD-1 comme un biomarqueur pertinent pour orienter les stratégies d’immunothérapie dans le 

GBM(460). 

 

3. Étude du cancer du poumon 

3.1 NSCLC vs SCLC 
Notre étude du réseau de corégulation du cancer du poumon s’est appuyée sur des données 

transcriptomiques issues de lignées cellulaires de NSCLC et de SCLC. Nous avons délibérément inclus des lignées 

cellulaires représentant deux types de cancers du poumon, histologiquement très différents et historiquement 

étudiés séparément, afin d’enrichir le contexte de l’inférence du GRN, de démontrer sa capacité à discriminer les 

SCLC des NSCLC, et de maximiser le nombre d’échantillons pour détecter des événements rares. Cependant, la 

projection 2D des tumeurs pulmonaires selon notre modèle UMAP révèle trois bassins distincts : un bassin dense 

en tumeurs neuroendocrines, un bassin de carcinomes épidermoïdes, et un vaste bassin d’adénocarcinomes 

(Figure 42).  
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Une approche spécifique à chaque sous-type de cancer du poumon impliquerait l’inférence de réseaux 

de régulation distincts pour les NSCLC et les SCLC. 

 
Figure 42 : Carte de densité des tumeurs pulmonaires sur la projection 2D du modèle UMAP 

La carte de densité des tumeurs de cancer du poumon montre trois bassins de tumeurs, un bassin neuroendocrine (NE), un 
bassin de carcinomes épidermoïdes et un grand bassin d’adénocarcinomes. 
 

 

L’inférence du GRN dans le cancer du poumon menée dans notre étude a permis de révéler la mixité de 

sous-types histologiques pouvant coexister au sein d’une même tumeur. Certaines tumeurs pulmonaires 

présentent simultanément des cellules évoquant un adénocarcinome et d’autres un carcinome épidermoïde 

(461). Notre approche globale des tumeurs pulmonaires a mis en évidence que la discrimination tumorale repose 

non seulement sur l’homogénéité histologique, mais également sur d’autres composantes telles que la 

composition du microenvironnement tumoral et les processus d’EMT en cours. L’inférence de GRN spécifiques 

aux NSCLC, et plus particulièrement aux adénocarcinomes ou aux carcinomes épidermoïdes, pourrait offrir une 

opportunité d’exploration approfondie de ces processus. À titre d’exemple, l’analyse d’un GRN inféré à partir de 

données transcriptomiques de lignées cellulaires pulmonaires soumises à un processus d’EMT a permis 

d’identifier de nouveaux gènes signatures de la dynamique de l’EMT, présentant des profils d’expression 

spécifiques au cours de cette transition(462). La même approche, appliquée à des données multiomiques, a 

permis d’identifier un ensemble de gènes associés à la progression tumorale (463). En 2022, la reconstruction de 

réseaux de coexpression génique et de méthylation à partir de carcinomes épidermoïdes pulmonaires, suivie de 

leur fusion, a révélé des interactions étroites entre les gènes impliqués dans le cycle cellulaire, la kératinisation 

(différenciation épithéliale), le système immunitaire et le métabolisme des xénobiotiques (464). La même année, 

une étude portant sur sept jeux de données d’expression publics a identifié des régulateurs clés récurrents 

associés à la progression, aux rechutes et à la résistance aux traitements dans l’adénocarcinome pulmonaire. 
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Ces résultats montrent qu’il est possible d’analyser plus finement un sous-type tumoral particulier afin 

de mieux comprendre les processus biologiques spécifiques en jeu. On s’éloigne ainsi d’une simple comparaison 

de sous-groupes définis par algorithmes pour approfondir les mécanismes propres à un groupe donné. 

Ainsi, une analyse ciblée permet d’accéder à une granularité plus fine, révélant à la fois les voies 

communes en place et les mécanismes moléculaires spécifiques. 

 

3.2 Transdifférenciation NSCLC vers SCLC 
Au sein du pôle neuroendocrine regroupant les clusters NE, Carcinoid et Mixed/NE-like il est possible de 

faire une analyse plus profonde et de déterminer un cluster riche en adénocarcinome (Figure 43).  

 

 
Figure 43 : Sous-cluster NE riche en adénocarcinomes. 

L’étude fine du groupes de clusters à signature neuroendocrine révèle un sous-cluster riche en adénocarcinomes. 
 

Les adénocarcinomes sont pourtant très différents des tumeurs neuroendocrines. Cependant, un 

phénomène de transdifférenciation a été décrit, dans lequel certaines tumeurs initialement classées comme 

adénocarcinomes acquièrent progressivement un phénotype de SCLC. Ce phénomène, rapporté dans 3 à 14 % 

des cas d’adénocarcinomes (465,466) constitue un mécanisme majeur d’échappement thérapeutique, observé 

principalement lors des traitements ciblant les altérations oncogéniques de type EGFR ou ALK. Cette 

transformation implique une reprogrammation cellulaire, au cours de laquelle les cellules tumorales perdent leur 

identité épithéliale pour acquérir un phénotype neuroendocrine. Ce processus repose sur l’inactivation des gènes 

suppresseurs de tumeurs RB1 et TP53, ainsi que sur des modifications épigénétiques globales modulant 

l’expression de facteurs de transcription neuroendocriniens tels qu’ASCL1, NEUROD1 ou POU2F3 (48). Plusieurs 

études récentes soulignent l’implication précoce d’une plasticité cellulaire intrinsèque à certaines sous-

populations tumorales épithéliales, caractérisées par une transition épithélio-neuroendocrine partielle 

précédant l’initiation des thérapies ciblées (467,468). ne étude récente, combinant transcriptomique classique, 

transcriptomique spatiale et immunofluorescence, a montré qu’avant leur transformation en SCLC, les NSCLC 

présentent un paysage transcriptomique les rendant plus susceptibles à cette transition, notamment via des 
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altérations épigénétiques spécifiques des cellules tumorales. Les auteurs ont également mis en évidence des 

différences moléculaires marquées entre les SCLC primaires et ceux dérivés d’une transformation, ainsi qu’un 

état d’épuisement immunitaire corrélé à la durée du traitement par EGFR-TKI (469). Compte tenu des preuves 

apportées par cette étude, mettant en évidence une signature transcriptionnelle associée à une prédisposition à 

la transformation des adénocarcinomes en SCLC, ainsi que de l’enjeu thérapeutique et de l’intérêt pronostique 

majeurs que représente cette problématique, il apparaît pertinent d’étudier plus en détail ce sous-cluster 

d’adénocarcinomes par une analyse ciblée de son réseau de régulation génique. 

 

3.3 Anticiper les expérimentations 
Une autre difficulté rencontrée a concerné la validation, par siRNA, des gènes cibles de leurs 

corégulateurs. L’inhibition conjointe de la triade de régulateurs FOSL1, ETS1 et SMAD3 a induit une inhibition 

partielle et cumulative de la réponse de type wound healing. Cependant, les mesures d’expression de certains 

gènes cibles communs à ces régulateurs révèlent des profils contrastés : certains, tels que VIM, NOG et SERPINA1, 

présentent une diminution plus marquée de leur expression lors de l’inhibition complète de la triade régulatrice, 

tandis que d’autres, comme IRS1, ABCA1 ou LETM2, ne montrent pas d’effet cumulatif. Avant de valider 

expérimentalement la robustesse des liens régulateur–gène cible, une estimation in silico de ces perturbations 

peut être envisagée. Il s’agirait de simuler l’inactivation ou la surexpression de chaque régulateur, puis de mesurer 

la variation d’expression des cibles partagées.  

Des outils comme dyngen (470) ou CellOracle (415) permettent de mettre en place ce type de simulation. 

Ils offrent la possibilité de quantifier l’impact effectif d’un facteur de transcription sur ses gènes cibles et de 

sélectionner uniquement les liens biologiquement pertinents à tester expérimentalement. 
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Conclusion 
La biologie des systèmes vise à étudier les interactions entre réseaux de gènes, de protéines et de 

métabolites au sein d’un organisme, en mobilisant à la fois des modèles mathématiques et des simulations 

informatiques. La révolution technologique du XXᵉ siècle a permis une étude fine des tumeurs et a généré une 

masse considérable de données expérimentales, inaugurant ainsi l’ère de la biologie des systèmes expérimentale. 

Cette profusion de données a motivé le développement d’algorithmes de reconstruction de réseaux de régulation 

génique. Ces derniers visent à modéliser les mécanismes moléculaires régissant le comportement cellulaire, en 

identifiant les interactions régulatrices à partir de profils d’expression génique. Depuis la découverte des premiers 

sous-types de cancers du poumon, leur classification a évolué au gré des avancées technologiques : d’abord 

fondée sur des critères microscopiques, puis immunohistochimiques, et enfin moléculaires. Cette spécialisation 

progressive vise à optimiser la prise en charge des patients.  

 

L’évolution des options thérapeutiques a notamment conduit au développement des thérapies ciblées, 

véritable atout dans l’arsenal thérapeutique lorsque la tumeur exprime un marqueur oncogénique à l’origine 

d’une addiction oncogénique. Parmi l’ensemble des marqueurs oncogéniques, les mutations METex14Del dans 

le cancer du poumon représentent environ 3 % des cas de NSCLC. Sur les 2,1 millions de cas annuels dans le 

monde, cela correspondrait à environ 63 000 patients porteurs d’une mutation METex14Del. 

 

Cette découverte a conduit au développement de thérapies ciblées contre METex14Del. Les résultats 

des essais cliniques de phase I/II, GEOMETRY mono-1 et VISION, ont démontré une activité clinique significative 

chez les patients traités par capmatinib ou tepotinib. Cependant, environ 50 % des patients porteurs de la 

mutation METex14Del répondent au traitement, ce qui suggère l’existence de mécanismes additionnels 

responsables de l’addiction oncogénique. Par ailleurs, les travaux de l’équipe du Dr Tulasne ont montré que 

l’activation et l’oncogénicité du récepteur METex14Del nécessitent la présence de son ligand, l’HGF. 

Contrairement à d’autres oncogènes drivers, les altérations conduisant à METex14Del ne suffisent pas à induire 

une activation constitutive du récepteur. 

 

À l’intersection de ces deux domaines, l’application des réseaux de régulation génique à l’étude des 

mécanismes intrinsèques du cancer du poumon offre la possibilité d’agréger, au sein d’un même cadre de 

comparabilité, de nombreuses données expérimentales, notamment les profils transcriptomiques de patients 

atteints de cette pathologie. Nous avons inféré un réseau de régulation génique spécifique au cancer du poumon, 

constitué de 502 régulateurs, 18 053 interactions régulatrices et 4 143 gènes cibles, à partir de profils 

transcriptomiques de lignées cellulaires tumorales. La plateforme lung.cRegMap a été développée pour intégrer 

ce réseau ainsi que les profils d’expression de lignées cellulaires et de plusieurs cohortes, totalisant environ 5 487 

patients atteints de cancer du poumon. Ce type de cancer, caractérisé par une grande hétérogénéité et des 

mécanismes de régulation complexes, a fait l’objet d’une analyse transcriptomique permettant d’inférer son 

réseau de régulation génique. Cette analyse à grande échelle a permis de définir sept sous-groupes distincts de 
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cancers du poumon, chacun caractérisé par un ensemble spécifique de régulateurs, fournissant ainsi un éclairage 

sur les processus moléculaires sous-jacents. Cette classification en sous-groupes affine les typologies existantes, 

en s’appuyant sur des différences fonctionnelles dans les réseaux de régulation génique plutôt que sur les seuls 

critères histopathologiques ou mutationnels. 

 

Le réseau de signalisation du cancer du poumon a été étudié dynamiquement par l’analyse de données 

transcriptomiques issues de cellules porteuses de la mutation METex14Del, exposées ou non au ligand HGF. 

L’analyse de ce réseau a mis en évidence un rôle central de la voie RAS-ERK : la mutation METex14Del induit un 

nœud régulateur majeur constitué des facteurs de transcription ETS1, FOSL1 et SMAD3, ainsi qu’une activation 

soutenue de RAS-ERK, strictement dépendante de la présence du ligand HGF. Ce résultat souligne la 

prédominance de la voie RAS-ERK dans l’addiction oncogénique induite par METex14Del, en accord avec des 

observations antérieures d’activation prolongée de cette cascade dans ce contexte. Cette étude confirme l’intérêt 

de l’approche par réseau de régulation génique comme stratégie originale pour identifier des nœuds 

transcriptionnels clés, associés à des voies de signalisation spécifiques, susceptibles de constituer de nouvelles 

cibles thérapeutiques. 

 

L’application des méthodes de biologie des systèmes et d’intelligence artificielle aux données 

transcriptomiques pulmonaires a permis d’approfondir la compréhension de l’addiction oncogénique et de 

raffiner la classification des tumeurs. Les sept sous-groupes identifiés reflètent une diversité de profils régulateurs 

et complètent les classifications histopathologiques et moléculaires traditionnelles. La mise en évidence du rôle 

pivot de la voie RAS-ERK dans la réponse METex14Del a contribué à expliquer la dépendance de ces tumeurs au 

récepteur MET. Plus largement, ces travaux confirment qu’une analyse à grande échelle des réseaux de régulation 

génique constitue un outil puissant et robuste pour décrire les circuits moléculaires essentiels à la survie 

tumorale. 

 

La biologie des cancers n’a pas fini de révéler ses mécanismes les plus complexes. 
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