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« La prédiction est un exercice très compliqué, 

spécialement quand elle concerne le futur. » 

Niels Bohr, 1885 - 1962 

Physicien danois  

Prix Nobel de physique (1922) 
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Résumé 

 
Le pronostic est depuis longtemps un concept de base de la médecine. 

Hippocrate envisageait déjà le pronostic des maladies par l’étude des circonstances 

passées, l’établissement des faits présents, et enfin la prédiction des phénomènes à 

venir. Pour lui, tout l’art du pronostic était de savoir interpréter intelligemment ces 

informations, et ainsi moduler le pronostic en fonction de leur valeur relative. Une 

recherche à visée pronostique consiste toujours actuellement en l’examen des 

relations entre un état de santé connu au moment de l’investigation et un évènement 

futur. L’augmentation de l’espérance de vie implique que de plus en plus de 

personnes vivent avec une ou plusieurs maladies ou problèmes altérant leur santé. 

Dans ce contexte, l’étude du pronostic n’a jamais été aussi importante. Cependant, 

contrairement au domaine des essais cliniques randomisés dans lequel les 

recommandations CONSORT sont appliquées depuis plus de 20 ans et garantissent 

une recherche de qualité, la recherche pronostique commence seulement à se doter 

d’initiatives similaires. En effet, des recommandations TRIPOD ont été élaborées en 

2015 et un groupe de travail, PROGRESS, s’est constitué en 2013 au Royaume-Uni et 

a fait le constat que les recherches a visée pronostique sont réalisées de façon très 

hétérogènes et malheureusement ne respectent pas toujours des standards de qualité 

nécessaires pour supporter leurs conclusions et garantir la reproductibilité des 

résultats. 

Ce travail vise à participer à l’amélioration et la standardisation de la recherche 

pronostique. Le premier objectif a été d’identifier les étapes clefs des recherches à 

visée pronostique et de proposer une approche méthodologique adéquate ainsi que 

des développements pour répondre aux problématiques. Le second objectif de cette 

thèse est de répondre à des problématiques pronostiques en oncologie digestive et en 

transplantation rénale avec i) le développement et la validation d’outils de prédiction 

individuelle et populationnelle au diagnostic pour la survie globale chez des patients 

atteints d’un cancer du pancréas localement avancé et aussi ii) avant l’initiation du 

traitement de seconde ligne pour les patients atteints d’un cancer du pancréas 

avancé, iii) l’étude du rôle pronostique du CD138 dans sa forme soluble sur la survie 

globale chez les patients atteints d’un cancer colorectal métastatique, iv) l’identification 

des facteurs pronostiques de la survie des reins à critères élargis et isoler des groupes 

de patients transplantés dont le pronostic des greffons est distinct afin d’optimiser leur 

attribution. 

Dans cette thèse quatre étapes ont été identifiées. Pour chacune d’entre elles 

une approche méthodologique et une stratégie d’analyse adéquate et rigoureuse ont 

été proposées. Très schématiquement, la première étape consiste en l’identification et 

la caractérisation du phénotype de la pathologie à étudier. Dans un second temps, 

s’en suit la recherche de facteurs pronostiques de l’évènement d’intérêt dans la 

population initialement considérée. Ensuite, la troisième étape a pour objectif de 

déterminer la valeur additionnelle apportée par un nouveau facteur pronostique 

identifié aux facteurs conventionnels et fonctionnels dans la pratique clinique. Enfin, la 
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quatrième étape identifiée consiste à considérer le spectre de paramètres 

pronostiques de l’occurrence de l’évènement étudié et développer des outils de 

prédiction adéquats permettant une stratification du risque d’évènement, à l’échelle 

individuelle et populationnelle. 

Dans le champ de l’oncologie digestive, deux travaux ont mis en évidence une 

hétérogénéité de survie considérable chez les patients atteints d’un cancer 

pancréatique, d’une part au stade localement avancé au moment du diagnostic, et 

d’autre part au stade avancé à l’initiation de la seconde ligne de chimiothérapie. Dans 

ces deux situations, des outils de prédiction individuelle (nomogramme) et 

populationnelle (score) ont été proposés (http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html; 

http://www.umqvc.org/en/tool/proscap.html ). Ces travaux vont permettre de guider la 

construction des futurs essais cliniques en améliorant la sélection des patients ou 

encore la procédure de randomisation. Les résultats obtenus dans ces études ont 

aussi des retombées directes en pratique clinique notamment pour les patients atteints 

d’un cancer pancréatique avancé. Aujourd’hui, dans cette population, il n’existe pas de 

consensus sur la sélection des patients qui tirent bénéfice de l’administration d’une 

seconde ligne de chimiothérapie. L’outil pronostique développé dans cette thèse 

arbore un excellent pouvoir prédictif du bénéfice en survie globale de l’administration 

de la seconde ligne de chimiothérapie et a ainsi permis de répondre à une question 

clinique importante. La troisième étude proposée a permis de démontrer la valeur 

pronostique pour la survie globale du Syndecan-1 au diagnostic chez des patients 

atteints d’un cancer colorectal métastatique initialement non résécable. Sur la base du 

score pronostique biologique proposé intégrant le dosage sérique du Syndecan-1 et 

des lactates déshydrogénases, nous avons pu isoler une population conséquente de 

patients de très mauvais pronostic pour laquelle une intensification de traitement doit 

être envisagée. Un essai thérapeutique va débuter très prochainement pour évaluer le 

bien-fondé de cette hypothèse. 

Le travail de ce manuscrit de thèse, qui relève du champ de la transplantation 

rénale, démontre l’impact délétère de la présence des anticorps dirigés contre le 

donneur circulants, le jour de la transplantation, sur la survie des greffons, dans un 

contexte de donneurs à critères élargis, et a ainsi permis de valider a posteriori la 

politique de greffe actuelle en France, en encourageant l’utilisation de reins à critères 

élargis. Cela constitue une solution acceptable en réponse à la pénurie d’organes à 

condition que celle-ci ne s’adresse pas à des patients immunisés le jour de la 

transplantation. 

En conclusion, une approche méthodologique rigoureuse dans le cadre 

d’analyses à visée pronostique de cohortes exhaustives et bien caractérisées avec 

des données de qualité a permis d’apporter des réponses à des questions cliniques 

pertinentes susceptibles de modifier la prise en charge des patients. 

 

Mots-clés : pronostic, prédiction, oncologie digestive, cancer pancréatique, cancer 

colorectal, transplantation rénale, anticorps anti-HLA, stratification du risque.  

 

http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html
http://www.umqvc.org/en/tool/proscap.html
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Abstract 

 

Prognosis is historically a basic concept of medicine. Hippocrates already 

considered the prognosis of disease as the study of the past circumstances, the 

establishment of the present state of health and finally the prediction of future events. 

He presented the prognosis as the ability to interpret these elements and to adapt the 

prognosis regarding their relative values. Currently, the prognostic research is still 

based on the examination of the relationship between a well-established health 

condition at the time of the investigation and the occurrence of an event. The increase 

in life expectancy implies that more and more people are living with one or more 

diseases or with problems that can impair their health status. In this context, the study 

of the prognosis has never been more important. However, in comparison with the 

field of randomized clinical trials in which the CONSORT statement recommendations 

are implemented for more than 20 years in order to guarantee quality research, the 

prognostic research only begins to develop similar initiatives. Indeed, in 2015 the 

TRIPOD statement recommendations were provided and in 2013 a working group 

called PROGRESS was constituted in the United Kingdom and its members made the 

observation that prognostic researches are developed with considerable heterogeneity 

in the methodology used and unfortunately do not always meet the quality standards 

required to support their conclusions and their reproducibility. 

 

The work provided in this thesis is then in line with the need of improvement 

and standardization of the prognostic research. Its first objective is to identify the key 

stages implied in a prognostic research and to review, propose and develop adequate 

statistical methodology to answer the issues raised in each of them. The second 

objective of this thesis is to address important prognostic issues in the context of two 

medical specialities that are digestive oncology and renal transplantation with i) the 

development and validation of prediction tools for overall survival at diagnosis in 

patients with locally advanced pancreatic cancer and also ii) at the initiation of second 

line chemotherapy for patients with an advanced pancreatic cancer, iii) the 

assessment and validation of the independent prognostic value of baseline serum 

CD138 for overall survival in patients with metastatic colorectal cancer, iv) the 

identification of prognostic factors for kidney allograft survival in expanded criteria 

donor transplant patients and the determination of groups of patients with distinct 

kidney survival to optimize their attribution. 

 

In this thesis four steps were identified. For each of them a methodological 

approach and an adequate and rigorous analysis strategy have been proposed. Very 

briefly, the first step consists in the identification and characterisation of the phenotype 

of the pathology to be studied. The second step is naturally the search of prognostic 

factors for the event of interest in the population initially considered. Then, the third 

step is to determine the additional value of a new prognostic factor identified to a set of 

conventional factors already known and functional in clinical practice. Finally, the 

fourth step identified consists in the consideration of the whole spectrum of prognostic 
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parameters for the occurrence of the event and then in the development of adequate 

prediction tools based on a final multivariate model allowing stratification of the risk of 

events, at an individual and population level. 

 

In the gastrointestinal oncology field, two studies have demonstrated a 

considerable survival heterogeneity, firstly in patients with locally advanced pancreatic 

cancer at diagnosis and secondly in advanced disease at the second line 

chemotherapy initiation. In these two settings, individual (nomogram) and population-

level (score) prediction tools have been proposed 

(http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html;http://www.umqvc.org/en/tool/proscap.html). 

This work will improve the design of future clinical trials in guiding the selection of 

patients or by enhancing the randomization procedure. The results obtained in these 

studies have also an impact in clinical practice particularly in the context of the second 

line chemotherapy since, to date, there is no consensual and validated strategy to 

select patients with advanced pancreatic cancer eligible for chemotherapy second line. 

Indeed, the prognosis tool developed in this work features an excellent predictive 

ability to estimate survival benefit of chemotherapy administration allowing to answer 

to an important clinical question. The third study proposed demonstrated the additional 

prognostic value for overall survival of Syndecan-1 at diagnosis in patients with 

metastatic colon cancer initially unresectable. Based on the suggested biological 

prognostic score involving Syndecan-1 and lactate dehydrogenase, we highlighted a 

substantial population with very poor survival prognosis for which treatment 

intensification should be considered. A randomized therapeutic trial will begin soon to 

assess the validity of this assumption. 

 

Concerning kidney transplantation this thesis provides a validation a posteriori 

of the actual transplant policy in France with the encouragement of the use of 

expanded criteria kidneys as an acceptable solution in response to the shortage of 

organs. Nevertheless, the recognition of the deleterious impact of the presence the 

day of transplantation of anti-HLA antibodies against the donor circulating in patients 

transplanted from donors with expended criteria suggests to not address these grafts 

into patients immunized the day of transplantation. 

 

In conclusion, a rigorous methodological approach in the context of prognostic 

analyses in exhaustive and well-phenotyped cohorts provides answers to relevant 

clinical questions and may modify the management of the patients. 

 

Key words: prognosis, prediction, digestive oncology, pancreatic cancer, colorectal 

cancer, kidney transplantation, anti-HLA antibodies, and risk-stratification.  

 

http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html
http://www.umqvc.org/en/tool/proscap.html
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IC : Intervalle de Confiance 

QdV : Qualité de Vie relative à la santé 

PROs : Patient-Reported Outcomes 
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I Introduction 

 

I.1 La recherche pronostique 

 

Hippocrate a inclus le pronostic comme un concept de base de la 

médecine. Son travail a beaucoup contribué à la description des symptômes, 

des signes physiques, du traitement chirurgical et du pronostic. En effet, 

l'école hippocratique était une médecine fondée sur l'observation de 

l'évolution naturelle des maladies. Hippocrate, dans son ouvrage Pronostic 

(IVème siècle avant J-C), envisage le pronostic des maladies par l’étude des 

circonstances passées, l’établissement des faits présents, et enfin la 

prédiction des phénomènes à venir. Tout l’art du pronostic est de savoir 

interpréter intelligemment ces informations rassemblées, et ainsi moduler le 

pronostic en fonction de leur valeur relative. Cette médecine basée sur 

l'utilisation approfondie systématique de l’interrogatoire et de l'examen 

clinique parvint à traiter efficacement les maladies et a ainsi permis un grand 

développement de la pratique clinique (Hippocrate (0460 - 0377 av. J.-C.)). 

 

 En médecine, dans un contexte de pratique clinique, l’étude du 

pronostic consiste en l’estimation, à un temps donné, d’une probabilité pour 

un individu, avec une maladie diagnostiquée ou non, de développer un état 

particulier de santé (évènement) en fonction de ses caractéristiques cliniques 

et non cliniques (Figure). Les évènements sont souvent des évènements 

spécifiques centrés sur le patient tels que le décès, l’évolution de la douleur 

ou encore des mesures de qualité de vie relative à la santé (QdV), mais ils 

peuvent aussi être centrés sur la maladie comme par exemple la mesure de 

la progression ou la récidive de la maladie.  
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Figure : Représentation du design d’une étude pronostique 

  

Dans la littérature médicale, le pronostic fait fréquemment référence à 

l’évolution de la santé des malades. Cependant, il est important de noter que 

le terme pronostic n’est pas limité aux personnes ayant un diagnostic de 

maladie établi mais peut être utilisé pour des individus en bonne santé. Par 

exemple, le score de Framingham mesure le risque coronarien à 10 ans chez 

des sujets sains au moment de l’évaluation.   

 

Aujourd’hui, l’augmentation de l’espérance de vie implique que de plus 

en plus de personnes vivent avec une ou plusieurs maladies ou problèmes 

altérant leur santé. Dans ce contexte, l’étude du pronostic n’a jamais été 

aussi importante. En effet, la recherche pronostique peut fournir des 

informations fondamentales pour comprendre, expliquer et prédire des issues 

cliniques précises et ainsi apporter des éléments clefs pour guider les 

décisions cliniques et les stratégies de recherches.     

Schématiquement, la recherche pronostique consiste donc en 

l’investigation des relations entre un évènement futur et un état de santé 

connu au moment de l’investigation (randomisation, diagnostic, début de 

traitement, etc.). 
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Dans le domaine des essais cliniques randomisés, dès 1993, un 

groupe d’experts, formé de chercheurs, de méthodologistes et d’éditeurs, 

s‘est réuni pour élaborer les recommandations SORT (Standardized 

Reporting of Trials) puis en 1996 ConSORT (CONsolidated Standards Of 

Reporting Trials). Il en résulte une liste de recommandations ayant pour 

objectif l’amélioration et l’homogénéisation de la publication des essais 

cliniques, permettant ainsi aux lecteurs de mieux comprendre la conception 

(Begg et al, 1996) (Moher et al, 2001) (Moher et al, 2010), la conduite, 

l’analyse statistique et ainsi d’évaluer la validité des résultats. La recherche 

pronostique quant à elle commence seulement à se doter d’initiatives 

similaires, d’une part en 2015 avec la sortie des recommandations TRIPOD 

(Transparent Reporting of a multivariable prediction model for Individual 

Prognosis Or Diagnosis) (Collins et al, 2015), et d’autre part en 2013 avec la 

constitution du groupe de travail appelé PROGRESS (PROGnosis RESearch 

Strategy Partnership ) au Royaume Uni. 

 
Les membres du groupe PROGRESS ont fait dans un premier temps 

le constat que les recherches a visée pronostique sont réalisées de façon 

très hétérogène et malheureusement ne respectent pas toujours des 

standards de qualité nécessaires : design peu rigoureux, biais de sélection de 

population, analyses statistiques incomplètes et restitution des résultats 

biaisés…(Hemingway et al, 2013) 

Aujourd’hui, une recherche pronostique avec des standards de qualité précis 

est requise pour exporter les résultats des études dans la pratique clinique, 

afin d’améliorer la prise en charge des patients et/ou ouvrir des pistes de 

recherche.  

Dans ce contexte et dans un second temps, le groupe PROGRESS a identifié 

quatre axes clefs délimitant le champ d’application de la recherche 

pronostique.  

Le premier domaine d’application appelé « recherche pronostique 

fondamentale » vise à fournir, dans un contexte clinique spécifique, le 

pronostic moyen des patients, aussi appelé risque de base, offrant ainsi la 

possibilité de quantifier l’impact et/ou la qualité des soins actuels, et donnant 
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aussi l’éventualité d’identifier et de hiérarchiser des priorités en termes de 

stratégie de recherche.  

Le second axe est celui de la « recherche de facteurs pronostiques » 

c’est-à-dire la recherche d’une mesure, chez des personnes avec un état de 

santé donné, qui est associée avec un résultat clinique ultérieur. 

L’identification de facteurs pronostiques permet d’aider à la caractérisation 

d’une maladie à un moment T et d’être aussi informatif pour les décisions 

cliniques et thérapeutiques. Les facteurs pronostiques sont aussi essentiels 

pour améliorer la conception des essais cliniques et permettent d’identifier 

des cibles pour de nouvelles interventions et donc pour de nouvelles voies de 

recherche. Cependant, aujourd’hui il existe des limites majeures dans les 

recherches visant à identifier de nouveaux facteurs pronostiques qui par 

ailleurs ne sont pas toujours répliquées par la suite.  

S’en suit naturellement la « recherche de modèle pronostique », le 

troisième axe clef de la recherche pronostique. Compte tenu de la variabilité 

entre les patients et de l’étiologie des maladies, un simple prédicteur procure 

rarement une estimation adéquate et précise du pronostic des patients. Un 

modèle pronostique est, en effet, la considération conjointe de plusieurs 

facteurs pronostiques pour prédire précisément et individuellement un futur 

évènement clinique chez les patients. Cela permet ainsi de définir le spectre 

des caractéristiques associées à l’évènement et donc potentiellement 

d’améliorer l’information et la prise en charge des patients. Sur la base d’un 

modèle pronostique multivarié, des outils peuvent être proposés pour estimer 

des probabilités de faire l’évènement associé à différentes combinaisons de 

prédicteurs. Ces outils sont généralement appelés modèle pronostique, 

modèle prédictif, score pronostique ou encore nomogramme. L’objectif de 

ces outils est double. Le premier est de fournir aux cliniciens des informations 

pronostiques précises sur la base de multiples prédicteurs et le second est de 

minimiser les biais liés à l’hétérogénéité de pronostic des patients atteints 

d’une même pathologie dans les stratégies de recherches futures (sélection 

de patients, similarité de pronostic entre les patients dans les différents bras 

d’un essai clinique, etc.). L’approche multivariée donne aussi la possibilité de 

confronter les facteurs pronostiques entre eux. Ainsi, il est possible d’évaluer 

la valeur prédictive additionnelle d’un facteur pronostique nouvellement 
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identifié à ceux déjà classiquement utilisés dans la pathologie. Cette 

démarche est essentielle pour quantifier la part attribuable à l’explication du 

pronostic des patients au regard des autres facteurs considérés et aussi pour 

comprendre l’information qu’il véhicule (meilleure identification des patients 

de bon ou de mauvais pronostic ou les deux). Ceci est d’autant plus 

nécessaire lorsque le facteur pronostique nouvellement identifié est par 

exemple plus invasif ou plus coûteux par rapport aux autres paramètres 

d’intérêt. Un aspect plus technique, consiste en l’élaboration du modèle 

pronostique qui repose sur quatre étapes clefs : sa construction, son 

évaluation, sa validation externe et l’évaluation de son impact clinique. 

Le dernier axe de la recherche pronostique s’inscrit dans le cadre de la 

médecine de précision et s’intitule « la recherche en médecine stratifiée ». 

L’idée est de pouvoir identifier des biomarqueurs pouvant prédire la réponse 

d’un individu à un traitement et donc de permettre d’identifier des sous-

populations pour lesquelles le traitement serait le plus efficace. Les cliniciens 

parlent souvent de la valeur prédictive d’un biomarqueur qu’ils opposent 

régulièrement de manière trop rapide au terme pronostic. En effet, 

l’évaluation de la réponse d’un patient à un traitement passe par la prédiction 

d’un évènement (centré sur le patient ou la tumeur) et donc par l’élaboration 

d’un modèle pronostique de l’évènement. L’évaluation de la réponse à un 

traitement selon l’expression d’un biomarqueur se fait donc à l’aide d’une 

modélisation pronostique de l’évènement d’intérêt. Il est d’ailleurs intéressant 

de noter que parfois la réponse à un traitement peut être associée, non pas à 

l’expression d’un biomarqueur, mais à un gradient de pronostic de survie des 

patients. Par exemple, les thérapies cytotoxiques agressives sont connues 

pour être en général plus efficaces et sont privilégiées pour les patients en 

relativement bon état général et ayant donc à priori un pronostic de survie 

favorable. 

Le développement intensif des connaissances en sciences médicales 

ainsi que la facilité d’accès à la technologie de pointe confrontent les 

médecins à un tsunami d’informations de différentes natures complexifiant 

l’appréhension du pronostic des patients. Dans ce contexte, il est primordial, 

via le développement de la méthodologie statistique, de rendre l’ensemble de 

ces informations exploitables et donc de résumer, hiérarchiser et simplifier 
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l’information afin de guider le management des patients, dans le but de 

faciliter la prise de décision.  

 A ce jour, il n’existe pas de travail identifiant et synthétisant clairement 

les étapes clefs des recherches à visée pronostique avec une proposition 

d’outils méthodologiques adéquats pour répondre aux problématiques 

posées dans chacune d’entre elles.  

 

L’oncologie et la transplantation rénale sont deux domaines dans 

lesquels des recherches pronostiques, respectivement au moment du 

diagnostic (ou à l’initiation d’un traitement) et de la mise en œuvre de la 

transplantation (ou après la première année post-transplantation), doivent 

être réalisées ou remises à jour avec les connaissances actuelles. 

 

I.2 L’oncologie digestive  

 

Les cancers digestifs regroupent les cancers de l’œsophage, de 

l’estomac, du côlon, du rectum, du canal anal, du pancréas, les hépato-

carcinomes, les cholangio-carcinomes et les tumeurs endocrines digestives. 

L’incidence des cancers digestifs est très variable selon les localisations, 

mais globalement progresse principalement en raison de l’augmentation de 

l’incidence du cancer colorectal et de celui du pancréas. De par leur 

fréquence et leur gravité, ces deux pathologies représentent aujourd’hui un 

enjeu important pour la santé publique.  

 

  Le cancer pancréatique 

Le cancer pancréatique (PC) est la quatrième cause de décès par 

cancer dans les pays développés (Siegel et al, 2016) et devrait devenir la 

deuxième cause de décès par cancer en 2030 (Rahib et al, 2014), en raison 

d’une incidence en constante augmentation et de l’absence de changement 

significatif du taux de mortalité entre 1997 et 2013 (Cancer Statistics Review, 

1975-2013 - SEER Statistics). En effet, le cancer pancréatique est 
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notamment caractérisé par le pronostic de survie le plus sombre des cancers 

digestifs avec un taux de survie à 5 ans de l’ordre de 5-7%. Cette évolution 

défavorable et la sévérité de la maladie soulignent l'importance de donner la 

priorité à la recherche dans la prévention et la prise en charge thérapeutique 

de ce cancer. En guise d’illustration, en 2014 dans l’Union Européenne le 

nombre de décès par cancer pancréatique était estimé à 82 300. Par 

analogie, cette prédiction était similaire à celle des décès de femmes 

atteintes d’un cancer du sein (n=89 300) (Malvezzi et al, 2014). 

La résection chirurgicale dans un contexte de maladie localisée est le seul 

traitement qui peut fournir une survie globale (SG) prolongée. Cependant, en 

l’absence de symptôme spécifique au début de la maladie, le diagnostic est 

fait à un stade avancé dans la grande majorité des cas (> 80%). La médiane 

de SG est d'environ 9-15 mois chez les patients avec un cancer 

pancréatique localement avancé, et de 6-9 mois au stade de maladie 

métastatique (Ryan et al, 2014; Neuzillet et al, 2015) 

Lorsque le cancer pancréatique est non résécable (localement avancé ou 

métastatique), il demeure une maladie non curable dont la prise en charge 

doit être améliorée. En effet pour ces patients, une chimiothérapie par 

gemcitabine est restée le traitement de référence de première ligne pendant 

plus d’une décennie, jusqu’en 2010. Cependant, au cours des cinq dernières 

années, des progrès significatifs ont été réalisés pour les patients en 

situation de maladie métastatique et en bon état général, avec l'approbation 

successive de deux combinaisons cytotoxiques actives : FOLFIRINOX (5-

fluorouracil [5-FU], irinotecan, et oxaliplatine) et l’association gemcitabine 

plus nab-paclitaxel. Ces deux nouveaux schémas se sont avérés supérieurs 

à la gemcitabine seule permettant d’obtenir respectivement des médianes de 

survie globale de 11,1 et 8,5 mois, (Conroy et al, 2011; Von Hoff et al, 2013). 

À l'heure actuelle, les recommandations définissants les pratiques cliniques 

pour le traitement en première ligne des patients atteints d’un cancer 

pancréatique sont généralement bien établies (Ducreux et al, 2015). 
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Malgré les récents progrès mentionnés ci-dessus les stratégies 

thérapeutiques pour traiter le cancer pancréatique restent limitées. De plus, 

des incertitudes demeurent ; par exemple, dans l’identification des patients 

atteints d’un cancer pancréatique localement avancé qui pourraient 

bénéficier de chimioradiothérapie, ou dans l’identification des patients avec 

une maladie avancée pour lesquels une seconde ligne de chimiothérapie 

pourrait ne pas être bénéfique après échec de la première. 

L’absence actuelle de consensus, pour la définition de profils de risque 

spécifiques pour la survie globale chez les patients localement avancés, 

peut induire une confusion dans le développement de stratégies de 

recherche et aussi dans le management des patients. Il est donc important 

de proposer et de valider un nouveau modèle pronostique pour la survie 

globale pour ces patients, en étudiant un spectre important de paramètres 

disponibles au diagnostic avant l’initiation du traitement d’induction et de 

développer sur la base de ce nouveau modèle des outils de prédiction 

individuelle et populationnelle. Le même besoin est nécessaire chez les 

patients avec une maladie avancée dans un contexte de seconde ligne de 

chimiothérapie. 

 

In fine, une recherche pronostique permettant d’améliorer les connaissances 

sur le cancer pancréatique peut apporter des opportunités d’optimisation des 

standards actuels de prise en charge et de clarifier les stratégies de 

recherche, comme la conception des futurs essais cliniques. 

 

 Le cancer colorectal 

Le cancer colorectal (CRC) est, quant à lui, le deuxième cancer le plus 

couramment diagnostiqué en Europe et une des principales causes de 

décès attribuable au cancer à la fois en Europe et dans le monde entier 

(Ferlay et al, 2013, 2015). En 2012, il y eu 447 000 nouveaux cas 

diagnostiqués et 215 000 décès par cancer colorectal en Europe.  
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Le cancer colorectal est un cancer de bon pronostic lorsqu’il est 

diagnostiqué à un stade précoce : la survie relative à 5 ans est de 91% pour 

les stades localisés, de 70% pour les stades avec envahissement 

locorégional. En revanche, la survie à 5 ans est d’environ 11% dans les 

situations métastatiques, ce qui représente environ 25% des patients au 

moment du diagnostic. En effet, en raison de son évolution souvent 

asymptomatique dans un premier temps, le cancer colorectal est 

diagnostiqué parfois tardivement et nécessite alors des traitements lourds. 

Néanmoins, au cours de la dernière décennie, la prise en charge clinique 

pour les patients atteints d’un cancer colorectal métastatique (mCRC) s’est 

considérablement améliorée. En effet,  la médiane de survie globale pour 

ces patients a doublée en 20 ans pour être aujourd’hui de l’ordre de 30 mois.  

Cette tendance favorable est liée d’une part à une augmentation du nombre 

de patients ayant une résection chirurgicale de leur maladie métastatique, et 

d’autre part à une approche plus stratégique concernant l’utilisation des 

diverses options thérapeutiques disponibles. 

En effet de nos jours, plusieurs interventions thérapeutiques sont disponibles 

dans un contexte de mCRC (Fakih, 2015; Van Cutsem et al, 2016) 

 

Figure: Recommandations consensuelles sur l’utilisation des produits 

cytotoxiques et biologiques dans le traitement de première ligne et au-delà 

pour des patients atteints de mCRC (Van Cutsem et al, 2016). 
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Dans ce contexte, il y a un besoin urgent d'outils pronostiques afin d’optimiser 

la sélection des patients éligibles pour les différentes options de traitement 

afin de proposer une prise en charge plus personnalisée. Ceci repose sur 

une meilleure caractérisation du pronostic des patients et ainsi sur un effort 

important de recherche pronostique. 

L'identification de biomarqueurs pronostiques au diagnostic permettant une 

meilleure stratification du décès reste un défi à relever chez les patients 

atteints de mCRC.  

Les deux scores pronostiques de la SG actuellement les plus utilisés pour les 

patients mCRC sont le score de Kohne et celui du Groupe Coopérateur 

Multidisciplinaire en Oncologie GERCOR (Köhne et al, 2002; Chibaudel et al, 

2011). Le score de Khone repose sur l’évaluation du « performance status » 

(PS), du nombre de globules blancs, du nombre de sites métastatiques, et du 

taux de phosphatases alcalines. Cependant, une étude a montré que dans un 
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contexte de thérapie ciblée seulement 2 de ces paramètres (le PS et le 

nombre de globules blancs) demeurent associés à la SG (Desot et al, 2013). 

Le score du GERCOR quant à lui s’articule aussi sur le PS auquel il associe 

l’évaluation des lactates déshydrogénases (LDH), un paramètre biologique. 

Le score du GERCOR tend à être aujourd’hui le score de référence puisqu’il 

est plus discriminant pour le SG que celui de Khone et est de plus bien 

adapté au contexte des thérapies ciblées. 

Ces deux scores sont donc basés sur le PS qui est un paramètre ayant pour 

objet d’évaluer l’état fonctionnel d’un patient. A cet effet, il est établi sur la 

base d’un interrogatoire qui peut véhiculer la subjectivité du clinicien et 

parfois ne pas être reproductible. Le PS peut être influencé par de multiples 

facteurs liés aux patients (anorexie, état psychologique) et/ou liés à la 

maladie tumorale (inflammation, taille tumorale, anémie, etc.).  

La substitution du PS par un paramètre biologique plus reproductible et aussi 

plus spécifique et représentatif de la tumeur ou de l’état métabolique du 

patient pourrait être intéressant pour mieux individualiser les différentes 

options thérapeutiques au regard de leur mode d’action. Si nous considérons 

le profil moléculaire de la tumeur, le statut mutationnel BRAF peut constituer 

un paramètre pronostique clef mais ne caractérise que 8 à 10% des patients 

mCRC (Popovici et al, 2012; Venderbosch et al, 2014; Schirripa et al, 2015; 

Sorbye et al, 2015). 

 Dans cette pathologie, un enjeu majeur réside donc dans l’identification et la 

validation de biomarqueurs spécifiques de la maladie tumorale dans le but  

d’améliorer la stratification du risque de décès. L'invasion, l'angiogenèse et le 

contrôle du microenvironnement tumoral sont des caractéristiques communes 

de la progression du cancer dans lesquels peu de biomarqueurs sont 

disponibles au diagnostic et offrent donc un terrain pour améliorer les 

connaissances du mCRC et la prise en charge des patients. 
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Nous avons récemment montré que l'angiopoïétine-2, qui est impliquée dans 

l'angiogenèse, est un paramètre pronostique intéressant pour la SG chez des 

patients mCRC (Jary et al, 2015). Le Syndecan-1 (SDC-1, aussi appelé 

CD138) est un protéoglycane transmembranaire de type héparane sulfate 

impliqué dans l'angiogenèse, la progression tumorale et aussi dans la 

transition épithélio-mesenchymateuse (Maeda et al, 2006; Yang et al, 2011; 

Mitselou et al, 2012). Le CD138 constitue un biomarqueur d’intérêt puisqu’il a 

déjà été décrit comme jouant un rôle important dans la séquence adénome-

adénocarcinome(Leppä et al, 1996; Day et al, 1999) et son rôle pronostique a 

déjà été reconnu comme intéressant dans plusieurs cancers solides et 

hématologiques (Seidel et al, 2000; Akl et al, 2015). 

Dans les cancers colorectaux, l'expression de CD138 a été décrite dans le 

stroma des tumeurs primitives comme étant corrélée à des caractéristiques 

histopathologiques de mauvais pronostique  lorsqu'il existe une perte 

d'expression membranaire et une augmentation de l'expression stromale en 

immunohistochimie. Ex vivo, les cellules cancéreuses issues de patients 

présentant des taux sériques élevés de CD138 présentent une moins bonne 

sensibilité à la chimiothérapie (Hashimoto et al, 2008; Wang et al, 2014). Une 

hypothèse est donc l'augmentation de la chimiorésistance en cas de CD138 

sérique élevé, mais celle ci reste à démontrer. Cependant, à ce jour, le rôle 

pronostique du CD138 dans sa forme soluble sur la SG n’a jamais été 

investigué chez les patients mCRC et mérite donc d’être évalué. 

 

 

 

I.3 La transplantation rénale 

 

Depuis la première greffe de rein réalisée en 1952 à l’hôpital Necker 

(Paris, France), suivie d’un taux initialement élevé de perte de greffon, la 

transplantation rénale est devenue aujourd’hui le traitement de référence 

pour les patients atteints d’une insuffisance rénale chronique en phase 

terminale. Cette pathologie est en constante augmentation dans les pays 
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industrialisés. Désormais, la transplantation rénale permet à la fois 

d’augmenter la survie et la qualité de vie de ces patients (Evans et al, 1985).    

La prévalence mondiale des receveurs d’organe est de plus de 1.5 million 

avec 150 000 transplantations chaque année, dont 70% sont des greffes 

rénales (ONT-WHO). 

Actuellement, 33 298 patients transplantés rénaux sont recensés en 

France. La liste d’attente des candidats à la greffe est en constante 

augmentation puisqu’elle a doublée dans la dernière décennie. En raison de 

la pénurie d’organes et de la forte incidence des maladies rénales 

chroniques, la transplantation demeure un enjeu majeur de santé publique. 

En effet, le déséquilibre entre l’offre et la demande de greffons est 

responsable de nombreux décès. Par conséquence, optimiser la survie des 

greffons est dans ce contexte une nécessité pour la communauté médicale 

(Garcia et al, 2012). 

Cependant, malgré des progrès considérables, le rejet du greffon demeure 

toujours une menace importante pour les greffons fonctionnels. Chaque 

année le rejet d’organes greffés provoque l’échec de milliers de 

transplantations dans le monde avec des conséquences immédiates en 

termes de mortalité, de morbidité et de coût pour la société. Un changement 

majeur dans l’histoire naturelle du rejet en transplantation rénale est survenu 

suite à la diminution considérable de l’incidence du rejet cellulaire (rejet 

médié par les lymphocytes T) avec des conséquences limitées pour la survie 

à long terme du greffon. C’est pourquoi, l’attention s’est désormais tournée 

vers le rejet humoral, qui est médié par les anticorps anti-HLA circulants 

dirigés contre le donneur. Au cours de la dernière décennie, des études 

convergentes ont indiqué que ce rejet humoral représente actuellement la 

principale cause d’échec de la transplantation rénale (Nankivell & Alexander, 

2010; Sellarés et al, 2012). Cependant, aujourd’hui peu de choses sont 

connues sur la physiopathologie du rejet médié par les anticorps et par 

conséquent il est difficile de déterminer l’importance des lésions, l’activité ou 

le stade de la maladie. Des progrès doivent être aussi faits sur la prévention 

et le traitement du rejet humoral. Dans la quête d’une médecine de précision 

(Jameson & Longo, 2015) et compte tenu de la complexité du rejet médié 

par les anticorps et les limites inhérentes aux systèmes existants qui 
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reposent sur des outils histologiques conventionnels, le rejet humoral a 

besoin de plus de soutien, comme l’illustre ce récent « appel à agir » lancé 

par la FDA (Food and Drug Administration) à Arlington en septembre. 

Aujourd’hui, la transplantation rénale doit améliorer ses standards concernant 

le diagnostic de rejet, la mesure de l’activité et du stade de la maladie, la 

stratification du risque, et aussi optimiser ses standards pour la mesure de la 

réponse aux traitements. Les principales limites pour atteindre ces objectifs 

dans la pratique clinique actuelle sont le faible niveau de phénotypage, le 

sous-diagnostic fourni par les outils actuellement de référence (biopsie du 

greffon), l’absence d’outils modernes pour la surveillance des patients et le 

manque de thérapie personnalisée. La rareté des plateformes de diagnostic 

est une faiblesse dans le domaine de la transplantation, ce qui conduit à des 

erreurs de diagnostic et une classification incorrecte de la maladie. Dans ce 

contexte, une recherche pronostique de qualité peut constituer une arme 

pour apporter des réponses concrètes afin d’améliorer les standards actuels 

de soins en transplantation rénale. En particulier, l’étude du pronostic du 

greffon, dans le contexte de la réponse allo-immune induite par la 

transplantation à partir d'un donneur génétiquement différent qui représente 

aujourd’hui un obstacle majeur au succès de la greffe, est nécessaire. Ceci a 

fait l’objet de trois travaux qui sont présentés comme des publications 

complémentaires à la thèse permettant d’illustrer la partie méthode 

(Lefaucheur et al, 2013; Loupy et al, 2013, 2014) 

Aujourd’hui,  la politique de greffe, en réponse à la pénurie d’organes, 

a consisté ces dernières années en une augmentation de l’âge des donneurs. 

Ceci a conduit à la définition de donneurs à critères dits élargis. Ces greffons 

rénaux représentent en France environ la moitié des reins prélevés chez des 

donneurs décédés et donc une étude approfondie de leur pronostic de survie 

présente un intérêt majeur. 
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II Objectifs du travail 

 
Ce travail s’inscrit dans une volonté d’amélioration et de standardisation 

de la recherche pronostique en sciences médicales et a l’ambition de 

répondre à un objectif double méthodologique et clinique. 

 

1- Le premier objectif a été a) d’identifier les étapes clefs des 

recherches à visée pronostique et b) de proposer une approche 

méthodologique adéquate et rigoureuse ainsi que des 

développements pour répondre aux problématiques posées. Je 

propose ainsi avec ce travail une stratégie analytique globale et 

aussi des développements et applications dans le cadre de la 

recherche d’outils de prédiction et de la stratification du risque. 

 

2-  Le second objectif de cette thèse est de répondre à des 

problématiques pronostiques importantes en oncologie digestive et 

en transplantation rénale en intègrant l’ensemble des progrès 

thérapeutiques, diagnostiques et techniques et en appliquant la 

stratégie analytique préalablement proposée.   

 

a- en oncologie digestive 

i. proposer et valider un nouveau modèle pronostique pour 

la survie globale pour les patients atteints d’un cancer du 

pancréas localement avancé au diagnostic avant 

l’initiation du traitement d’induction et développer sur la 

base de ce nouveau modèle des outils de prédiction 

individuelle et populationnelle. 

ii. proposer et valider un nouveau modèle pronostique pour 

la survie globale pour les patients atteints d’un cancer du 

pancréas avancé avant l’initiation du traitement de 

seconde ligne de chimiothérapie et développer sur la base 

de ce nouveau modèle des outils de prédiction individuelle 

et populationnelle. 
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iii. étudier le rôle pronostique du CD138 dans sa forme 

soluble sur la survie globale chez patients atteints d’un 

mCRC; déterminer sa valeur discriminante additionnelle 

aux paramètres déjà connus pour stratifier le risque de 

décès des patients et proposer un score pronostique de la 

SG basé sur des paramètres biologiques robustes 

mesurables au diagnostic et applicables dans la pratique 

clinique courante.  

 
 

b- en transplantation rénale 

i. identifier les facteurs pronostiques de la survie des reins 

provenant de donneurs dits à critères élargis dans le but 

de caractériser des groupes de patients transplantés dont 

le pronostic des greffons est distinct et ainsi optimiser 

l’attribution de ces reins. 
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III Méthodologie 

 
Dans le contexte d’une recherche à visée pronostique, le processus 

méthodologique d’analyse développé et proposé dans cette thèse peut être 

résumé en 4 points, ou étapes clefs, qui peuvent être complémentaires et qui 

impliquent pour chacun des techniques statistiques spécifiques. 

Ces 4 étapes à considérer dans le développement d’outils à visée 

pronostique sont les suivantes : 

 

1- La caractérisation et l’identification du phénotype de la pathologie à 

étudier ; 

2- La recherche de facteurs pronostiques de l’évènement d’intérêt dans la 

population initialement considérée ; 

3- La détermination de la valeur additionnelle apportée par un nouveau 

facteur pronostique identifié aux facteurs conventionnels déjà connus 

et fonctionnels dans la pratique clinique ; 

4- La construction d’outils à visée pronostique, sur la base de modèles 

intégratifs, permettant une stratification précise du risque d’évènement, 

à l’échelle individuelle et aussi populationnelle. 

 

La méthodologie à mettre en œuvre dans ces 4 étapes est présentée en 

détails ci-après avec, pour chacune d’entre elles, la proposition de standard à 

considérer d’un point de vue analytique et en particulier statistique.  

 

Une synthèse graphique du processus méthodologique proposé est réalisée 

dans la figure ci-dessous :  
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Figure : Identification des étapes clefs d’une recherche à visée pronostique et 

illustration de la stratégie analytique proposée dans la thèse 
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(Localisation tumorale: locale, loco régionale, métastatique 
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( Décès / Survie Globale,  

Perte du greffon / Survie du greffon, 

…) 

Population de patients 

avec un phénotype plus 

homogène de la 

pathologie  
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Outils pronostiques de prédictions à l’échelle individuelle 

 (nomogramme) & populationnelle (score) 
o Amélioration de la prise en charge des patients au regard du pronostic ou/

et si une valeur prédictive à la réponse au traitement passe à travers le 

gradient pronostic: médecine de précision 

o Optimisation des essais cliniques futurs (sélection, randomisation, 

analyse en sous groupe…) 

that additional potentially relevant variablessuch asaneutrophil to
lymphocyteratiocouldnot beassessed andmerit futureconsideration
(Proctor et al,2012;Stotzet al,2013;Goldsteinet al,2015) given that
novel biologic insights have recently been validated through the
pancreaticgenomeproject (Bailey et al, 2016).

Inconclusion,wepresent hereanovel OSpredictionmodel based
on fivekey independent prognostic factorsat thetimeof diagnosis.
Thisallowedustodevelopandexternallyvalidatethefirst prognostic
stagingsystemfor OSinLAPCand then toprovidefunctional tools
at individual (nomogram) and population (score) levels: http://
www.umqvc.org/en/tool/prolap.html. In this study, we revealed
considerable heterogeneity among LAPC patients regarding their
OS-risk profileswith therecognition of clearly different risk groups.

The prognostic nomogram and the score proposed may help
to optimiseclinical trialsdesign and might offer theopportunity to
definerisk-adapted strategiesfor LAPCmanagement in thefuture.
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Figure 3. Kaplan–Meier curves of overall survival for (A, B) the development set cohort and (C, D) the external validation set cohort according to

prognostic score group for the Hothorn & Lausen optimal cut point (A, C) and Cox’s methods (B, D) for the two- and three-risk groups

approach, respectively. An online web-based smartphone compatible application was developed that provides risk-group classification for OS

from the PROLAP score: http://www.umqvc.org/en/tool /prolap.html.
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of the patients into well-identified death-risk populations. We have
developed an open-access web site smartphone compatible to
automatically compute theprognostic nomogram and score estima-
tions. (http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html).

Thepresent work revealed aconsiderable heterogeneity among
LAPC patients regarding their OS-risk profiles. The recognition
of risk groups with different prognostic outcomes may offer the
opportunity to define risk-adapted strategies for LAPC manage-
ment in thefuture. Indeed, whileour analysis wasbased on OS, but
not on progression-free survival, we accurately identified patients
more likely not to be eligible for the second randomisation.
Overall, 32%of thelow-risk, 38%of theintermediate-risk and 56%
of thehigh-risk patients failed to reach thesecond randomisation
due to progression.

Our study supports the role of the nomogram and/or the
PROLAPscoreastoolsto beused both for patient selection and/or
for patients’ stratification in futureclinical trials. Thesemay help to
reduceheterogeneity amongtreatment armsin termsof risk profile
andthusbetter estimatethetreatment effect. Indeed, if patientsfrom
therisk groupsidentified aredistributed unequallyamongarmsthis
differencecan lead to adistortion in theoutcomeanalysis. It seems
thereforereasonableto recommend pre-planned subgroup analyses
according to thelevel of such ascorein futuretrials.

It is worth noting that two of the five factors included in our
model, pain andalbuminareobjectivesurrogatesfor measurement of
HRQoL (Burris et al, 1997). The importanceof theseparameters in
themodel and therecognition of HRQoL asan additional prognostic
valuefor OSinmetastaticdisease(Gourgou-Bourgadeet al,2013) and
in other tumour types (Diouf et al, 2014; Fiteni et al, 2016; Paquette
et al, 2016) suggest that HRQoL needsto beevaluated in thefuture
prognostic modelsfor LAPC.

Our study hasseveral strengths.Thescorewasconstructed in the
framework of a large international multicentre trial with a broad
spectrum of parameters availableat diagnosis. Moreover, discrimi-
nation, calibration and internal validation underlined satisfactory
performance and validity of the model. We built our model in a
rigorous methodological framework respecting a recent recom-
mended checklist for nomograms (Balachandran et al, 2015) and
providing a transparent reporting of the multivariate model as
suggested in the TRIPOD statement (Collins et al, 2015). The
internal validation ensured a reliable performance for patients
similar to those of the development cohort. Our prognostic score
was fully externally replicated in the ‘real-world’ patients encoun-
tered in daily clinical practice: different centres; clinicians;
treatments; and periods. Thisexternal validation population isquite
different to the development set and underlines the robustness of
our results in theclinical setting. A validation in a larger cohort of
patientswill beperformed with theInternational PancreasDatabase
ProgramARCAD metabase, which iscurrently under development.
Finally, thefiveparametersidentified inour studyreflect thegeneral
condition of thepatient and diseaseactivity and thereforeprovide
clinically relevant information in LAPC. Thesefactorsareadmitted
prognostic factors in LAPC patients by clinicians and accordingly
enhancetherelevanceof thetoolsdeveloped.

Thepresent study hasalso several limitations. Therole of pain
status could befurther refined by itsassessment at diagnosis before
administration of analgesic or bydocumenting whether thepatient
was receiving opioids or not at the time of assessment. In case
of baseline cholestasis, the CA 19-9 level should be better
estimated after biliary drainage whenever possible in order to
minimise overestimation. Despite thebroad spectrum of parameters
analysed and the acceptableperformance of the score, werecognise
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Figure 2. Prognostic nomogram to predict individual overall survival probability in patients with locally advanced pancreatic cancer. Points are

assigned for each risk factor by drawing a line upward from the corresponding valuesto the ‘point’ line. The total sumof pointsfor four risk factorsis

plotted on the ‘total points’ line. A line is drawn down to read the corresponding predictionsof 6-, 12-, 24- and 48-month-survival probability and

median survival time. For example, a patient with the following characteristics–63 yearsold (26 points), tumour measurement equal to 105mm (53

points), albuminat 40.9g l
1

(46 points), CA 19-9 at 89 (log-value¼1.95; 39 points)and the presence of pain at baseline clinical exam (16 point) will

have atotal pointsof 180, which correspondsto 6-, 12-, 24- and 48-month-survival probabilitiesof 80%(95%CI 71–86), 40%(95%CI 25–55), 7%(95%

CI 2–17)and 1%(95%CI 0–4)and apredicted median survival timeof 10.5months(95%CI 8.75–13.5). An onlineweb-based applicationsmartphone

compatible wasdeveloped that provides individualised survival estimates from the nomogram: http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html.
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microarrayswerescannedusingtheGeneArrayScanner (Affyme-

trix)andprocessedwithGeneChipOperatingSoftwareVersion1.4.0

(Affymetrix).ThemicroarrayexpressionfilesarepostedontheGene

Expression Omnibus website under the accession number

GSE36059.

Themicroarray datafiles for 126 biopsies wereprocessed using

Robust MultiarrayAnalysisinBioconductor.10 Themolecular charac-

teristicsof thebiopsiesusedpathogenesis-basedtranscript sets(PBTs)

that reflect biologicprocessesof knownrelevancefor thepathogenesis

of renal inflammation and injuryin transplants. Here, weappliedthe

following PBTs: theABMRMolecular Score12 andendothelial DSA-

selectivetranscripts.26,27 Thetopgenesfor theABMRMolecular Score

and endothelial DSA-selectivetranscripts includemany endothelial

transcripts(e.g., DARC, VWF, andROBO4), NKtranscripts, IFN-g pro-

duction and inducing transcripts(e.g., CXCL11), and cytotoxicity-related

transcr ipts (e.g., granulysin26 and FGFBP228), which aresummarized in

Supplemental Tables2and3. In addition, theNK-cell transcript bur-

den,29 T-cell transcript burden,29 and AKI transcripts13 wereevaluated.

Theinformationontheprobesetsandthealgorithmsfor PBTgeneration

areavailableathttp://www.atagc.med.ualberta.ca/Research/GeneLists/

Pages/default.aspx.

Statistical Analyses
Weprovidethemean (SD) values for thedescription of continuous

variables,withtheexceptionof theMFI,forwhichweusethemean(SEM)

becauseofitswidedistribution.Wecomparedthemeansandproportions

Figure 4. Additive value of the molecular microscope (ABMRMolecular Score) for reclassification of risk of allograft failure (continuousnet

reclassification improvement). Blue lines in patientswithout graft failure indicate that the molecular microscope moved risk prediction in the

correct (downward) direction (42/53=79.2%). Conversely, red lines in patients with graft failure indicate a correct (upward) change in risk

assessment when using the molecular microscope (15/21=71.4%).
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with human C4d polyclonal antibody (Biomedica 

Gruppe, Vienna, Austria).

Presence of circulating donor-specific anti-HLA-A, anti-

HLA-B, anti-HLA-DR, and anti-HLA-DQ antibodies at the 

time of biopsy was retrospectively  analysed with single-

antigen flow bead assays (One Lambda, Canoga Park, CA, 

USA) on the Luminex plat form. All beads showing a 

normalised mean intensity of fluorescence higher than 

500 arbitrary units were judged positive, as previously 

described. 6 For each patient, we recorded the number, 

specificities, and mean intensity of fluorescence of all 

donor-specific anti-HLA antibodies detected. We defined 

the maximum mean intensity of fluorescence of donor-

specific anti-HLA antibodies as the highest ranked donor-

specific bead. We categorised concentration of  

donor - specific antibody at time of rejection as absence (0), 

presence (1, 2, or 3) according to thresholds previously 

defined. 6

HLA typing of transplant recipients was done by 

molecular biology (Innolipa HLA Typing Kit, 

Innogenetics, Ghent, Belgium). For all donors, tissue 

typing was done with the microlymphocytotoxicity 

technique with One Lambda INC tissue-typing trays and 

was controlled by molecular biology .

Statistical analysis
We provide mean (SD) values for descriptive analyses of 

continuous variables, with the exception of mean intensity 

of fluorescence, for which we use mean (SE) because of its 

wide distribution. We compared means and proportions 

of identified rejection phenotypes with Student ’s t test, 

ANOVA, or χ² test (Fisher’s exact test when appropriate).

We addressed the hypothesis that vascular rejection with 

donor-specific antibodies is an independent event with 

unsupervised methods such as hierarchical cluster 

analysis and principal component analysis on the basis of 

combined histological lesions, C4d staining, and 

concentrations of donor-specific anti-HLA antibodies. We 

used Kaplan-Meier analysis to assess kidney allograft 

survival after rejection. We compared kidney allograft 

survival with the log-rank test across rejection pheno types. 

A Bonferroni correction for several tests was used when 

we did two-by-two survival analysis comparison. The time 

of origin was time of acute rejection and the event of 

interest was a graft loss. In case of death with a functioning 

graft, we censored graf t survival at time of death. 22

To identify factors associated with risk of graft failure 

after antibody-mediated vascular rejection, we did 

univariate Cox analyses with variables such as baseline 

characteristics (donor or recipient age, cold ischaemia 

time, donor sex, donor’s cause of death, type of 

nephropathy, and HLA mismatches) and characteristics 

of rejection (histopathology, immunology, and type of 

antirejection treatment used). All variables with a p value 

of 0·20 or less were then included in one multivariate 

Cox model. The proportionality assumption of the Cox 

model was verified with the log-graphic method.

All these statistical analyses were subsequently rep li cated 

and confirmed in the independent validation sample. We 

did hierarchical cluster analysis and den dro grams with the 

hcluster module of the amap package  (version 0·8-7) of R 

(version 2.10.1). We did the principal components analysis 

with the dudi.pca module of the ade4 package (version 

1.5-1) of R (version 2.10.1).23 We used Stata (version 11.0) for 

descriptive and survival analyses. All tests were two-sided 

and we used an α of 0·05, unless otherwise stated.

Role of the funding source
There was no funding source for this study. CL and AL 

had full access to all the data in the study and had final 

responsibility for the decision to submit for publication.

Results
2079 patients received a kidney allograf t in Necker 

Hospital or Saint-Louis Hospital, of whom 302 (15%) had 

acute biopsy-proven rejection. Table 1 shows the 

characteristics of recipients at time of renal 

transplantation who subsequently did and did not have 

acute allograf t rejection. Acute biopsy-proven rejection 

occurred at a median of 3·1 months post-transplant (IQR 

1·0–11·3). 790 patients provided 952 indication biopsy 

samples. 147 samples (15%) showed acute tubular 

necrosis, 64 (7%) borderline lesions, 76 (8%) calcineurin 

inhibitor toxic effects, 68 (7%) recurrent disease, 40 (4%) 

Figure 1: Identification of four distinct rejection patterns according to clinical, histological, and 

immunological variables

The unsupervised principal component analysis examined kidney recipients with acute biopsy-proven rejection 

with seven variables: glomerulitis, peritubular capillaritis, donor-specific anti-HLA antibodies, C4d deposition, 

interstitial inflammation, tubulitis, and endarteritis. The horizontal axis opposes cellular rejection (interstitial 

inflammation and tubulitis) and antibody -mediated rejection (donor -specific anti-HLA antibodies, glomerulitis, 

peritubular capillaritis and C4d), as recognised b y the international Ban ff classification. The vertical axis defines the 

presence or absence of lesions of endarteritis (appendix).
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III.1 Caractérisation et identification du phénotype 

de la pathologie à étudier 

 

La première étape de toute recherche et en particulier dans une 

recherche à visée pronostique consiste en la caractérisation et l’identification 

précise de la population sur laquelle va porter l’étude comme illustrée dans la 

figure suivante:.  

 

 
 
 
Figure : Première étape d’une recherche à visée pronostique : l’identification 

et la caractérisation précise de la population d’étude. 

 
 

Cette étape est primordiale car le résultat obtenu ne pourra porter et 

être généralisé uniquement sur les patients pouvant être assimilés à la 

population analysée.  

Dans le champ des essais cliniques, la définition des critères d’inclusion et 
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o Optimisation des essais cliniques futurs (sélection, randomisation, 

analyse en sous groupe…) 

that additional potentially relevant variablessuch asaneutrophil to
lymphocyteratiocouldnot beassessed andmerit futureconsideration
(Proctor et al,2012;Stotzet al,2013;Goldsteinet al,2015) given that
novel biologic insights have recently been validated through the
pancreaticgenomeproject (Bailey et al, 2016).

Inconclusion,wepresent hereanovel OSpredictionmodel based
on fivekey independent prognostic factorsat thetimeof diagnosis.
Thisallowedustodevelopandexternallyvalidatethefirst prognostic
stagingsystemfor OSinLAPCand then toprovidefunctional tools
at individual (nomogram) and population (score) levels: http://
www.umqvc.org/en/tool/prolap.html. In this study, we revealed
considerable heterogeneity among LAPC patients regarding their
OS-risk profileswith therecognition of clearly different risk groups.

The prognostic nomogram and the score proposed may help
to optimiseclinical trialsdesign and might offer theopportunity to
definerisk-adapted strategiesfor LAPCmanagement in thefuture.
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Figure 3. Kaplan–Meier curves of overall survival for (A, B) the development set cohort and (C, D) the external validation set cohort according to

prognostic score group for the Hothorn & Lausen optimal cut point (A, C) and Cox’s methods (B, D) for the two- and three-risk groups

approach, respectively. An online web-based smartphone compatible application was developed that provides risk-group classification for OS

from the PROLAP score: http://www.umqvc.org/en/tool /prolap.html.
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of the patients into well-identified death-risk populations. We have
developed an open-access web site smartphone compatible to
automatically compute theprognostic nomogram and score estima-
tions. (http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html).

Thepresent work revealed aconsiderable heterogeneity among
LAPC patients regarding their OS-risk profiles. The recognition
of risk groups with different prognostic outcomes may offer the
opportunity to define risk-adapted strategies for LAPC manage-
ment in thefuture. Indeed, whileour analysis wasbased on OS, but
not on progression-free survival, we accurately identified patients
more likely not to be eligible for the second randomisation.
Overall, 32%of thelow-risk, 38%of theintermediate-risk and 56%
of thehigh-risk patients failed to reach thesecond randomisation
due to progression.

Our study supports the role of the nomogram and/or the
PROLAPscoreastoolsto beused both for patient selection and/or
for patients’ stratification in futureclinical trials. Thesemay help to
reduceheterogeneity amongtreatment armsin termsof risk profile
andthusbetter estimatethetreatment effect. Indeed, if patientsfrom
therisk groupsidentified aredistributed unequallyamongarmsthis
differencecan lead to adistortion in theoutcomeanalysis. It seems
thereforereasonableto recommend pre-planned subgroup analyses
according to thelevel of such ascorein futuretrials.

It is worth noting that two of the five factors included in our
model, pain andalbuminareobjectivesurrogatesfor measurement of
HRQoL (Burris et al, 1997). The importanceof theseparameters in
themodel and therecognition of HRQoL asan additional prognostic
valuefor OSinmetastaticdisease(Gourgou-Bourgadeet al,2013) and
in other tumour types (Diouf et al, 2014; Fiteni et al, 2016; Paquette
et al, 2016) suggest that HRQoL needsto beevaluated in thefuture
prognostic modelsfor LAPC.

Our study hasseveral strengths.Thescorewasconstructed in the
framework of a large international multicentre trial with a broad
spectrum of parameters availableat diagnosis. Moreover, discrimi-
nation, calibration and internal validation underlined satisfactory
performance and validity of the model. We built our model in a
rigorous methodological framework respecting a recent recom-
mended checklist for nomograms (Balachandran et al, 2015) and
providing a transparent reporting of the multivariate model as
suggested in the TRIPOD statement (Collins et al, 2015). The
internal validation ensured a reliable performance for patients
similar to those of the development cohort. Our prognostic score
was fully externally replicated in the ‘real-world’ patients encoun-
tered in daily clinical practice: different centres; clinicians;
treatments; and periods. Thisexternal validation population isquite
different to the development set and underlines the robustness of
our results in theclinical setting. A validation in a larger cohort of
patientswill beperformed with theInternational PancreasDatabase
ProgramARCAD metabase, which iscurrently under development.
Finally, thefiveparametersidentified inour studyreflect thegeneral
condition of thepatient and diseaseactivity and thereforeprovide
clinically relevant information in LAPC. Thesefactorsareadmitted
prognostic factors in LAPC patients by clinicians and accordingly
enhancetherelevanceof thetoolsdeveloped.

Thepresent study hasalso several limitations. Therole of pain
status could befurther refined by itsassessment at diagnosis before
administration of analgesic or bydocumenting whether thepatient
was receiving opioids or not at the time of assessment. In case
of baseline cholestasis, the CA 19-9 level should be better
estimated after biliary drainage whenever possible in order to
minimise overestimation. Despite thebroad spectrum of parameters
analysed and the acceptableperformance of the score, werecognise
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Figure 2. Prognostic nomogram to predict individual overall survival probability in patients with locally advanced pancreatic cancer. Points are

assigned for each risk factor by drawing a line upward from the corresponding valuesto the ‘point’ line. The total sumof pointsfor four risk factorsis

plotted on the ‘total points’ line. A line is drawn down to read the corresponding predictionsof 6-, 12-, 24- and 48-month-survival probability and

median survival time. For example, a patient with the following characteristics–63 yearsold (26 points), tumour measurement equal to 105mm (53

points), albuminat 40.9g l
1

(46 points), CA 19-9 at 89 (log-value¼1.95; 39 points)and the presence of pain at baseline clinical exam (16 point) will

have atotal pointsof 180, which correspondsto 6-, 12-, 24- and 48-month-survival probabilitiesof 80%(95%CI 71–86), 40%(95%CI 25–55), 7%(95%

CI 2–17)and 1%(95%CI 0–4)and apredicted median survival timeof 10.5months(95%CI 8.75–13.5). An onlineweb-based applicationsmartphone

compatible wasdeveloped that provides individualised survival estimates from the nomogram: http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html.
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with human C4d polyclonal antibody (Biomedica 

Gruppe, Vienna, Austria).

Presence of circulating donor-specific anti-HLA-A, anti-

HLA-B, anti-HLA-DR, and anti-HLA-DQ antibodies at the 

time of biopsy was retrospectively  analysed with single-

antigen flow bead assays (One Lambda, Canoga Park, CA, 

USA) on the Luminex plat form. All beads showing a 

normalised mean intensity of fluorescence higher than 

500 arbitrary units were judged positive, as previously 

described. 6 For each patient, we recorded the number, 

specificities, and mean intensity of fluorescence of all 

donor-specific anti-HLA antibodies detected. We defined 

the maximum mean intensity of fluorescence of donor-

specific anti-HLA antibodies as the highest ranked donor-

specific bead. We categorised concentration of  

donor - specific antibody at time of rejection as absence (0), 

presence (1, 2, or 3) according to thresholds previously 

defined. 6

HLA typing of transplant recipients was done by 

molecular biology (Innolipa HLA Typing Kit, 

Innogenetics, Ghent, Belgium). For all donors, tissue 

typing was done with the microlymphocytotoxicity 

technique with One Lambda INC tissue-typing trays and 

was controlled by molecular biology .

Statistical analysis
We provide mean (SD) values for descriptive analyses of 

continuous variables, with the exception of mean intensity 

of fluorescence, for which we use mean (SE) because of its 

wide distribution. We compared means and proportions 

of identified rejection phenotypes with Student ’s t test, 

ANOVA, or χ² test (Fisher’s exact test when appropriate).

We addressed the hypothesis that vascular rejection with 

donor-specific antibodies is an independent event with 

unsupervised methods such as hierarchical cluster 

analysis and principal component analysis on the basis of 

combined histological lesions, C4d staining, and 

concentrations of donor-specific anti-HLA antibodies. We 

used Kaplan-Meier analysis to assess kidney allograft 

survival after rejection. We compared kidney allograft 

survival with the log-rank test across rejection pheno types. 

A Bonferroni correction for several tests was used when 

we did two-by-two survival analysis comparison. The time 

of origin was time of acute rejection and the event of 

interest was a graft loss. In case of death with a functioning 

graft, we censored graf t survival at time of death. 22

To identify factors associated with risk of graft failure 

after antibody-mediated vascular rejection, we did 

univariate Cox analyses with variables such as baseline 

characteristics (donor or recipient age, cold ischaemia 

time, donor sex, donor’s cause of death, type of 

nephropathy, and HLA mismatches) and characteristics 

of rejection (histopathology, immunology, and type of 

antirejection treatment used). All variables with a p value 

of 0·20 or less were then included in one multivariate 

Cox model. The proportionality assumption of the Cox 

model was verified with the log-graphic method.

All these statistical analyses were subsequently rep li cated 

and confirmed in the independent validation sample. We 

did hierarchical cluster analysis and den dro grams with the 

hcluster module of the amap package  (version 0·8-7) of R 

(version 2.10.1). We did the principal components analysis 

with the dudi.pca module of the ade4 package (version 

1.5-1) of R (version 2.10.1).23 We used Stata (version 11.0) for 

descriptive and survival analyses. All tests were two-sided 

and we used an α of 0·05, unless otherwise stated.

Role of the funding source
There was no funding source for this study. CL and AL 

had full access to all the data in the study and had final 

responsibility for the decision to submit for publication.

Results
2079 patients received a kidney allograf t in Necker 

Hospital or Saint-Louis Hospital, of whom 302 (15%) had 

acute biopsy-proven rejection. Table 1 shows the 

characteristics of recipients at time of renal 

transplantation who subsequently did and did not have 

acute allograf t rejection. Acute biopsy-proven rejection 

occurred at a median of 3·1 months post-transplant (IQR 

1·0–11·3). 790 patients provided 952 indication biopsy 

samples. 147 samples (15%) showed acute tubular 

necrosis, 64 (7%) borderline lesions, 76 (8%) calcineurin 

inhibitor toxic effects, 68 (7%) recurrent disease, 40 (4%) 

Figure 1: Identification of four distinct rejection patterns according to clinical, histological, and 

immunological variables

The unsupervised principal component analysis examined kidney recipients with acute biopsy-proven rejection 

with seven variables: glomerulitis, peritubular capillaritis, donor-specific anti-HLA antibodies, C4d deposition, 

interstitial inflammation, tubulitis, and endarteritis. The horizontal axis opposes cellular rejection (interstitial 

inflammation and tubulitis) and antibody -mediated rejection (donor -specific anti-HLA antibodies, glomerulitis, 

peritubular capillaritis and C4d), as recognised b y the international Ban ff classification. The vertical axis defines the 

presence or absence of lesions of endarteritis (appendix).

 ABMR/V− 

 ABMR/V+ 

 TCMR/V− 

 TCMR/V+ 

microarrayswerescannedusingtheGeneArrayScanner (Affyme-

trix)andprocessedwithGeneChipOperatingSoftwareVersion1.4.0

(Affymetrix).ThemicroarrayexpressionfilesarepostedontheGene

Expression Omnibus website under the accession number

GSE36059.

Themicroarray datafiles for 126 biopsies wereprocessed using

Robust MultiarrayAnalysisinBioconductor.10 Themolecular charac-

teristicsof thebiopsiesusedpathogenesis-basedtranscript sets(PBTs)

that reflect biologicprocessesof knownrelevancefor thepathogenesis

of renal inflammation and injuryin transplants. Here, weappliedthe

following PBTs: theABMRMolecular Score12 andendothelial DSA-

selectivetranscripts.26,27 Thetopgenesfor theABMRMolecular Score

and endothelial DSA-selectivetranscripts includemany endothelial

transcripts(e.g., DARC, VWF, andROBO4), NKtranscripts, IFN-g pro-

duction and inducing transcripts(e.g., CXCL11), and cytotoxicity-related

transcr ipts (e.g., granulysin26 and FGFBP228), which aresummarized in

Supplemental Tables2and3. In addition, theNK-cell transcript bur-

den,29 T-cell transcript burden,29 and AKI transcripts13 wereevaluated.

Theinformationontheprobesetsandthealgorithmsfor PBTgeneration

areavailableathttp://www.atagc.med.ualberta.ca/Research/GeneLists/

Pages/default.aspx.

Statistical Analyses
Weprovidethemean (SD) values for thedescription of continuous

variables,withtheexceptionof theMFI,forwhichweusethemean(SEM)

becauseofitswidedistribution.Wecomparedthemeansandproportions

Figure 4. Additive value of the molecular microscope (ABMRMolecular Score) for reclassification of risk of allograft failure (continuousnet

reclassification improvement). Blue lines in patientswithout graft failure indicate that the molecular microscope moved risk prediction in the

correct (downward) direction (42/53=79.2%). Conversely, red lines in patients with graft failure indicate a correct (upward) change in risk

assessment when using the molecular microscope (15/21=71.4%).

J Am Soc Nephrol 25: ccc–ccc, 2014 Risk Prediction in ABMR 9
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ainsi que dans les publications relatant les résultats. La bonne définition de 

ces critères pondère la faisabilité de l’étude et l’impact clinique des résultats, 

à travers la population dans laquelle ils pourront être généralisés. En effet, un 

phénotype de patients très précis peut rendre la recherche difficilement 

réalisable par un rythme d’inclusion faible, avec des résultats qui porteront sur 

une population très sélectionnée et donc pas toujours cliniquement pertinente. 

A l’opposé des critères de sélection larges faciliteront le déroulement de la 

recherche puisque le recrutement sera plus aisé et rapide avec une 

généralisation des résultats facilitée. Cependant, dans ce dernier cas de 

figure, le résultat pourra véhiculer beaucoup d’hétérogénéité avec l’existence 

potentielle de sous-groupes de patients pour lesquels l’amplitude et la 

significativité de l’effet traitement ou intervention testé (interaction statistique) 

peuvent être sensiblement différents. Aussi, si les critères sont trop larges et 

caractérisent une population trop hétérogène, avec la présence d’une 

interaction suggérée mais non significative, en raison par exemple d’un 

manque de puissance statistique, les résultats sont alors compliqués 

d’interprétation et mènent souvent à des recherches complémentaires. Ces 

considérations peuvent tout à fait être transposées à la recherche 

pronostique. Les critères caractérisant la population dans laquelle une étude 

pronostique sera réalisée doivent être à ce titre cliniquement significatifs, 

précis, acceptables éthiquement, univoques et représentatifs d’une population 

d’intérêt clinique et donc pas trop restrictifs. 

 

 Caractérisation : Choix selon des caractéristiques déjà 

établies 

 
Les pathologies étudiées possèdent pour la plupart une hiérarchisation ou 

classification et donc des phénotypes de patients déjà bien reconnus, pour 

lesquels la prise en charge proposée et/ou le pronostic de survie sont 

clairement différenciés. Dans ce contexte, cette étape est assez simple d’un 

point de vue méthodologique et se base sur des caractéristiques connues et 

des classifications consensuelles des pathologies. Par exemple, en oncologie 
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la stratégie thérapeutique dans le cancer pancréatique est clairement 

différente selon le stade de la maladie. En effet, dans un contexte de maladie 

résécable (environ 20% des cas au diagnostic de cancer), la chirurgie 

représente la pierre angulaire des soins, tandis que pour une maladie non 

résécable dite avancée (localement avancée ou métastatique) l’option 

thérapeutique clef est la chimiothérapie. Il est aussi bien connu que le stade 

de maladie selon la classification TNM est un facteur pronostique majeur. 

Cette classification est un système international de classement des cancers 

selon leur extension anatomique. Plusieurs révisions ont été publiées, la 

dernière étant la septième édition en 2009. Les trois lettres symbolisent la 

propagation de la maladie cancéreuse au niveau de la tumeur primitive (T), 

des ganglions lymphatiques (N pour node en anglais) et à distance par 

métastases (M). Dans ce contexte et dans un objectif de recherche 

pronostique, il est donc naturel d’identifier ou de considérer séparément dans 

les études les groupes de patients évoqués ci-dessus (maladie résécable ou 

avancée). Aujourd’hui les recherches dans un contexte de pathologie 

avancée ont même tendance à dissocier les patients ayant une maladie 

localement avancée (non résécable et non métastatique) des patients 

présentant des métastases. Cette classification des patients distinguant une 

maladie résécable d’une maladie avancée est aussi la norme dans le cancer 

colorectal. En oncologie, l’accumulation des connaissances sur la biologie 

moléculaire des tumeurs par exemple implique une adaptation des options 

thérapeutiques de plus en plus fréquente et constitue un facteur majeur dans 

la caractérisation des populations de patients étudiées (recherche de 

l’instabilité des microsatellites; mutation BRAF ; mutation KRAS ; etc.). D’ores 

et déjà, et encore plus fréquemment à l’avenir, les recherches vont 

certainement être réalisées sur des populations plus clairement identifiées par 

ces caractéristiques de biologies moléculaire. 

 

Dans cette thèse, les travaux qui s’inscrivent dans le domaine de 

l’oncologie porteront sur les patients atteints d’un cancer pancréatique 

localement avancé et aussi en situation métastatique ainsi que sur le cancer 

colorectal métastatique. La sélection de la population d’analyse dans ce 
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contexte ne représente donc que la première étape de construction du design 

de l’étude par une caractérisation simple sur la base d’éléments déjà bien 

établis.  

 

Un enjeu majeur de la transplantation rénale demeure l’identification de 

déterminants pronostiques de la survie des greffons. A cet effet, les études à 

visée pronostique considèrent régulièrement l’ensemble de la population de 

transplantés rénaux comme population d’intérêt. Par ailleurs, l’identification 

des rejets humoraux médiés par les anticorps comme étant, aujourd’hui, l’une 

des principales causes de perte de greffons implique l’étude des déterminants 

de la perte du greffon dans ce contexte spécifique. Des travaux présentés 

dans cette thèse feront l’objet de l’identification de facteurs pronostiques de la 

survie des greffons dans la population globale de transplantés et aussi dans 

la population plus spécifique de patients présentant un rejet humoral post-

transplantation. Comme précédemment cette caractérisation de la population 

d’analyse est simple car elle se base sur des éléments reconnus et n’implique 

pas de techniques statistiques particulières. 

Cependant, la transplantation rénale est une discipline médicale dans 

laquelle les efforts de recherche sont relativement récents comparés à 

l’oncologie. Ainsi, la classification internationale de Banff proposée en 1991 

qui est une nomenclature et une caractérisation de la pathologie des greffons 

rénaux est en constante évolution. Aussi, un autre enjeu majeur en 

transplantation consiste en l’amélioration de cette classification par un 

phénotypage plus précis des différents types de rejets sur la base de 

caractéristiques cliniques, histologiques et immunologiques. Dans cette thèse 

un travail est dédié à cet objectif et repose sur l’identification par des 

méthodes statistiques non supervisées de différents types de rejets avec des 

phénotypes distincts. Une fois ces différents types de rejets caractérisés, la 

question de leur pronostic en termes de survie du greffon est ensuite 

fondamentale afin d’asseoir leur pathogénicité et donc l’implication clinique de 

leur identification. Dans ce cas précis de recherche de phénotype basée sur 

des caractéristiques pathologiques multiples une approche méthodologique 
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adaptée peut être proposée en impliquant notamment des outils du champ de 

la statistique descriptive multidimensionnelle. 

 

On désigne par statistique descriptive multidimensionnelle l’ensemble des 

méthodes de la statistique descriptive ou exploratoire permettant de traiter 

simultanément un nombre quelconque de variables. En effet, il s’agit d’aller 

au-delà de l’étude d’une seule ou de deux variables. Ces méthodes sont 

purement descriptives, c’est-à-dire qu’elles ne supposent, a priori, aucun 

modèle sous-jacent, de type probabiliste. 

 Identification par des techniques de statistique descriptive 

multidimensionnelle  

 

Lorsqu’on veut s’affranchir des classifications connues, l’identification de 

phénotypes de patients en oncologie ou de rejets en transplantation n’est pas 

quelque chose d’aisé et doit être réalisée de la façon la moins arbitraire 

possible. A cet effet, une approche non supervisée par des outils provenant 

de la statistique descriptive multidimensionnelle est possible notamment avec 

l’utilisation successive des méthodes de classification hiérarchique et de 

l’analyse en composantes principales (ACP).  

 
 

III.1.2.1 Classification hiérarchique par cluster (dendogramme) et 

illustration par une « Heat map » 

 
 

L’objectif principal des méthodes de classification est de répartir les 

éléments d’un ensemble en groupes, c’est-à-dire d’établir une partition de cet 

ensemble. Pour ce faire différentes contraintes sont imposées. Chaque 

groupe doit être le plus homogène possible en termes d’éléments mais les 

groupes doivent être les plus différents possibles les uns des autres. Les 

méthodes de classification résument donc les données par une variable 

qualitative. Elles fournissent ainsi des partitions. Cependant, on ne se 
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contente pas d’une partition puisqu’on cherche une hiérarchie de parties, qui 

constituent un arbre binaire appelé le dendrogramme. Un arbre est un 

graphique raciné. Les feuilles sont les parties à un seul élément et sont 

toujours dans une hiérarchie. La racine est l'ensemble tout entier. Chaque 

partie n'a qu'un ancêtre, à l'exclusion de la racine qui n'en n'a pas. Si l'arbre 

est binaire, chaque partie a deux descendants, à l'exclusion des feuilles qui 

n'en n'ont pas. La représentation graphique d'une classification hiérarchique 

s'appelle un dendrogramme. La recherche d’une classification hiérarchique 

s'appuie sur une notion de distance entre individus qui induit une mesure de 

l'hétérogénéité d'une partie basée sur les distances entre individus qui sont 

dedans et une mesure de dissimilarité entre deux parties basée sur la 

distance entre un individu de l'un et un individu de l'autre (Anderberg, 1973; 

Gordon, 1999; Chessel et al, 2014). Il existe une multitude de manière de 

calculer des distances entre des entités. Une fois la distance définie, il existe 

à nouveau plusieurs stratégies pour établir une hiérarchie 

("ward","single","complete","average", etc.) (Cormack, 1971). A titre 

d’exemple, celle dite de Ward définit d'abord la valeur d'un regroupement 

(l'augmentation de l'inertie intra) qui sert de mesure de la différence entre 

parties ; deux parties sont proches si leur regroupement augmente peu 

l'inertie intra.  

Dans cette thèse, le but n’est pas de rentrer dans les considérations 

théoriques de l’analyse de classification hiérarchique mais de montrer 

comment cette méthode peut être utile dans la démarche d’identification de 

différents phénotypes de maladies ou de patients. 

 

En pratique, si par exemple la question est d’identifier des partitions de 

rejets qui peuvent se distinguer sur la base des paramètres pathologiques 

classiquement utilisées dans le diagnostic de rejet aigu (DSA circulants, dépôt 

de C4d dans le greffon, glomérulite, capillarite péritubulaire, endartérite, 

tubulite et inflammation interstitielle) il est alors naturel de considérer le rejet 

comme l’unité d’intérêt de la classification hiérarchique et ainsi de produire un 

dendogramme orienté sur le rejet comme dans l’illustration ci-dessous : 
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Sur cette figure, sur l’axe des abscisses chaque ligne verticale correspond 

à un rejet. Cette classification hiérarchique permet donc d’isoler des clusters 

de rejet qui à l’intérieur du même cluster se ressemblent en termes de 

caractéristiques pathologiques classiquement utilisées dans le diagnostic de 

rejet aigu. Plus le trajet qui oppose deux clusters de rejet est important plus 

ces deux clusters sont différents en termes de caractéristiques et 

inversement. 

 

Nous pourrions arrêter le raisonnement à ce stade mais cette seule 

représentation ne permet pas de visualiser les caractéristiques de chacun des 

groupes de rejets isolés. De plus, on peut changer l’unité de l’analyse et 

considérer la caractéristique du rejet aigu comme l’unité d’intérêt de la 

classification hiérarchique et ainsi produire un dendogramme orienté sur les 

caractéristiques du rejet aigu comme dans l’illustration ci-dessous : 
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Sur cette figure, sur l’axe des abscisses chaque ligne verticale correspond à 

une caractéristique du rejet aigu (DSA circulants : DSA, dépôt de C4d dans le 

greffon : C4d, glomérulite : g, capillarite péritubulaire : PTC, endartérite : v, 

tubulite et inflammation interstitielle : i et t). Cette classification hiérarchique a 

donc permis d’isoler des clusters de paramètres utilisés dans le diagnostic de 

rejet aigu qui à l’intérieur du même cluster se ressemblent en termes de rejet. 

En effet, les paramètres spécifiques du rejet humoral (g, PTC, C4d et DSA) 

s’opposent aux paramètres plus caractéristiques du rejet cellulaire (i et t). 

L’endartérite (v) ségrége seule entre les deux clusters de paramètres 

précités. 

 Ainsi, à ce stade nous avons donc identifié des clusters de rejets et aussi 

des caractéristiques du rejet aigu qui apportent des informations 

complémentaires mais sur des supports dissociés. La dernière étape consiste 

donc en la réunion de ces deux analyses à l’aide de ce qu’on appelle une 

« heat map » ou carte de chaleur. Une heat map est une représentation 

graphique de données qui fait correspondre un code couleur à l'intensité 

d’expression d’une variable (Gehlenborg & Wong, 2012). Ainsi les rejets 

peuvent être réarrangés comme dans l’analyse hiérarchique précédente et 

constitue l’entrée gauche du heat map. Il en est de même pour les 

caractéristiques du rejet qui elles constitueront l’entrée supérieure. Nous 

obtenons ainsi la visualisation suivante : 
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 77 

 

Figure 10 : Présentation des caractéristiques morphologiques et immunologiques de 

chacun des patients transplantés rénaux au moment de l’épisode de rejet aigu (1 

ligne=1 patient). Analyse des profils des rejets par cluster non supervisé.   

La coloration de chacune des variables correspond à sa gradation de 0 à 3. 
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Ce procédé apporte aux données un aspect visuel plus facile à 

regarder qu'un tableau de chiffres. En effet, il est important de noter que dans 

la « heat map » les données sont exactement celles contenues dans la base 

de données, il n’y pas eu de transformation des données. Seules une 

classification hiérarchique des rejets et des caractéristiques impliquées dans 

l’analyse ainsi qu’un code couleur permettant de représenter graphiquement 

la valeur d’une caractéristique pour un rejet ont été appliqués afin d’obtenir ce 

résultat. Nous obtenons donc une photographie descriptive du rejet chez les 

302 patients inclus dans l’étude en question. Le dendrogramme oriente vers 

l’existence de différentes signatures de rejet. 
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-rejet cellulaire sans lésion vasculaire : TCMR/V- 

-rejet humoral sans lésion vasculaire : ABMR/V- 

-rejet cellulaire avec lésion vasculaire : TCMR/V+ 

-rejet humoral avec lésion vasculaire : ABMR/V+ 

 

Il est alors intéressant de pouvoir confirmer l’existence de ces quatre entités 

de rejet dans le dendrogramme et de mieux les caractériser. C’est à ce stade 

qu’une technique nommée analyse en composantes principales peut s’avérer 

intéressante et complémentaire.  

 
 L’exemple proposé précédemment pour illustrer la construction de la 

« heat map » reposait sur des caractéristiques du rejet toutes considérées 

comme des variables catégorielles ordinales (0,1,2,3 ou 0,1 pour le DSA). Le 

code couleur a été choisi pour caractériser le gradient de ses différentes 

modalités. Il est néanmoins tout à fait possible d’envisager aussi l’analyse 

exclusive de variables continues ou encore en complément de variables 

catégorielles ordinales. Dans cette configuration, afin de rendre le code 

couleur commun à l’ensemble des variables analysées, l’astuce consiste en 

une normalisation de la valeur de l’expression du paramètre chez les sujets 

relativement à la médiane d’expression du paramètre dans l’ensemble de la 

population analysée (ratio valeur du paramètre chez le sujet i / médiane 

d’expression du paramètre dans la population). Aussi, pour chaque paramètre 

chacun des sujets a une valeur numérique qui représente une sur-expression 

si la valeur est supérieure à 1, une sous-expression si la valeur est inférieure 

à 1 ou encore une expression moyenne si la valeur obtenue est égale à 1. Un 

code couleur commun à l’ensemble des paramètres analysés peut alors être 

établi en définissant par exemple un gradient du vert clair au vert foncé pour 

la sous-expression et du rouge clair au rouge foncé pour la sur-expression. 

 
 

III.1.2.2 Analyse en Composantes Principales  

 

Cette analyse fait aussi partie de la statistique descriptive 

multidimensionnelle car elle permet de traiter simultanément un nombre 
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quelconque de variables et ne requiert pas d’hypothèse sur le type de 

variables quantitatives analysées telle que la normalité de leur distribution par 

exemple. Le principe de l’Analyse en Composantes Principales (ACP) est 

donc d’étudier simultanément un nombre potentiellement important de 

variables, pour en faire une représentation graphique globale et simplifiée. La 

difficulté vient du fait que les individus étudiés, s’ils sont décrits par n 

variables, ne peuvent plus être représentés dans un plan de dimension 2, 

mais dans un espace de dimension plus importante (par exemple 4). L’objectif 

de l’ACP est donc de revenir à un espace de dimension réduite (par exemple 

2) en déformant le moins possible la réalité, c’est-à-dire en conservant le 

maximum de l’inertie contenue dans le nuage de point initial. Autrement dit, il 

s’agit d’obtenir le résumé le plus pertinent possible des données originelles. 

C’est la matrice des variances-covariances (ou celle des corrélations) qui va 

permettre de réaliser ce résumé pertinent, car dans l’ACP est analysée 

essentiellement la dispersion des données considérées. De cette matrice, par 

un procédé mathématique approprié, les facteurs que l’on recherche (valeurs 

propres ou axes principaux) sont extraits en petit nombre. Ils vont permettre 

de réaliser les graphiques dans un espace de deux dimensions (avec les 

axes principaux retenus), en déformant le moins possible la configuration 

globale des individus telle qu’elle est définie par l’ensemble des variables 

initiales. C’est l’interprétation de ces graphiques qui permettra de comprendre 

la structure des données analysées.  

Sur le plan théorique, l’ACP est une méthode relativement complexe, dans la 

mesure où elle fait appel à des notions mathématiques non élémentaires 

notamment celles de matrices et des éléments propres (Venables & Ripley, 

2003; Dray & Dufour, 2007; Baccini, 2010). La partie théorique de l’ACP 

n’étant pas l’objet de cette thèse elle ne sera pas présentée. Il n’est pas 

nécessaire de connaitre ces notions pour comprendre le mécanisme d’une 

ACP et donc pour l’utiliser correctement. 

Néanmoins très simplement, le principe mathématique général de 

l’ACP est la réduction de la dimension des données initiales (qui est p si l’on 

considère p variables), en trouvant q facteurs appropriés (q < p). L’idée est 

donc une réduction de dimension de p à q. 
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Si nous considérons p variables quantitatives, notées X1, …,Xj, . . . , Xp, 

observées sur n individus, notés 1, . . . ,i, . . . , n. 

Les données initiales se présentent donc sous la forme suivante  

 

On cherche ensuite à résumer l’information contenue dans ce tableur en 

construisant des combinaisons linéaires des variables initiales, appelées 

facteurs, ou encore composantes principales, s´écrivant sous la forme 

suivante : 

 

C1 devant contenir un maximum d’information. C’est cette étape qui implique 

des considérations mathématiques plus complexes que nous n’aborderons 

pas ici. 

On réalise ensuite la même chose pour C2, en imposant, en plus, que C1 et 

C2 ne soient pas corrélées (pour que l’information apportée par C2 ne soit pas 

redondante à celle contenue dans C1). Et ainsi de suite pour C3, C4, … 

Enfin, des représentations graphiques en deux dimensions sont faites en 

générale sur C1 et C2 qui expliquent le maximum de l’inertie du tableur. 

 

Sur le plan pratique, en complément de l’analyse de classification 

hiérarchique précédemment exposée, nous nous sommes appuyés sur l’ACP 

pour déterminer des entités distinctes de rejet correspondant à des 

associations différentes de lésions du greffon caractérisant des processus 

physiopathologiques distincts. Ainsi, nous nous sommes affranchis de 

l’interprétation diagnostique de la classification de Banff en considérant les 
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variables histologiques (glomérulite, capillarite péritubulaire, infiltration 

interstitielle, tubulite, artérite intimale, marquage C4d, et DSA). Cette 

approche présente l’avantage d’être réalisée sans supervision et permet dans 

notre cas de s’affranchir de l’interprétation (parfois erronée) de la 

classification de Banff. Voici dans la figure ci-dessous les résultats de l’ACP 

ainsi obtenus : 

 

 

Panel A: Projection des 302 patients avec diagnostic de rejet aigu confirmé 

histologiquement sur les 2 premiers axes de l’ACP en utilisant 7 variables: DSA, 

glomérulite, inflammation interstitielle, tubulite, endartérite, capillarite péritubulaire et 

C4d. 

TCMR/V- rejet médié par les lymphocytes T sans endartérite, ABMR/V- rejet médié 

par les anticorps sans endartérite, TCMR/V+ rejet vasculaire médié par les 

lymphocytes T et ABMR/V+ rejet vasculaire médié par les anticorps. 

Panel B: Le cercle de corrélations permet de caractériser les axes sur lesquels ont 

été projetés les patients. L’axe horizontal est défini par DSA/glomérulite/capillarite 

péritubulaire/C4d en opposition à l’inflammation interstitielle/tubulite. L’axe vertical 

est défini par la présence de lésions d’endartérite. 

 

On retrouve donc les 4 rejets pré-identifiés par la visualisation de la « Heat 

map ». 

 

Pour précision, les ellipses du Panel A sont construites de telle sorte que le 

centre de l’ellipse représente le centre d’inertie du nuage de points 

appartenant au même groupe et que la probabilité d’être à l’intérieur de 

l’ellipse pour un point du groupe soit égale à p = 1 − 𝑒−0.5×𝑘
2
.  Ici k = 1.5 donc 
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Nous avons ainsi identifié 4 types distincts de rejets : le rejet vasculaire médié par 

lymphocytes T (26 patients, 9%), le rejet vasculaire médié par anticorps (64 patients, 21%), 

le rejet cellulaire classique sans endartérite (139 patients, 46%) et le rejet médié par 

anticorps sans lésions d’endartérite (73 patients, 24%). La Figure 11A illustre la projection 

des patients selon 2 axes qui permettent de séparer au mieux (plus de 75%) les différents 

types de rejet. Le premier axe, l’axe horizontal, est déterminé par l’opposition de 

l’inflammation interstitielle et de la tubulite aux éléments qui constituent la signature 

humorale d’un rejet (DSA, C4d, glomérulite, capillarite péritubulaire). L’axe vertical est 

représenté par les lésions d’endartérite (Figure 11B). Comme illustré par le cercle de 

corrélations, la présence de DSA est l’élément diagnostic le plus discriminant pour séparer 

les 4 types de rejet. L’analyse en composantes principales réalisée sur la cohorte de 

validation (n=672) confirme que le rejet vasculaire médié par anticorps a un phénotype 

histologique et immunologique  distinct  par rapport aux 3 autres types de rejets identifiés. 

 

 

Figure 11: Analyse en composantes principales (ACP) des patients transplantés 

rénaux porteurs d’un diagnostic de rejet aigu d’allogreffe. 

Panel A : L’ACP examine 302 patients avec diagnostic de rejet aigu confirmé 

histologiquement en utilisant 7 variables : DSA, glomérulite, inflammation interstitielle, 

tubulite, endartérite, capillarite péritubulaire et C4d. 
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p = 0.67 (~70%) ce qui veut dire que l’intérieur de l’ellipse contient 70% des 

points du groupe. 

Nous venons donc de voir comment nous pouvons par l’utilisation successive 

de la classification hiérarchique et de l’ACP identifier des phénotypes de 

patients ou de rejets en s’affranchissant des classifications pré-établies. 

Pour finaliser ce raisonnement, mais cela dépasse l’identification et la 

caractérisation de phénotypes homogènes qui est l’objet de cette partie, nous 

pouvons faire l’hypothèse que ces différentes entités identifiées puissent se 

comporter différemment d’un point de vue purement pronostique, c’est-à-dire 

en termes de survie du greffon. 

Comme présenté ci-dessous sur la courbe de Kaplan-Meier, la nouvelle entité 

de rejet médié par les anticorps avec présence de lésion vasculaire exhibe un 

profil de survie du greffon dégradée. 

 
 
 

 
 
 
Les résultats seront discutés plus précisément dans la partie résultats de 

cette thèse où l’étude en question est présentée dans son intégralité. 
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En conclusion, l’analyse en classification hiérarchique produisant une « Heat 

map » a permis de visualiser des clusters de rejets qui peuvent se différencier 

sur la base des caractéristiques usuellement utilisées pour la définition des 

rejets aigus. Autrement dit la « Heat map » est une photographie des rejets 

qui permet de mettre en évidence de l’hétérogénéité dans l’expression des 

rejets. Sur la base d’éléments encourageant observés sur la « Heat map », 

nous avons ensuite caractérisé les différentes formes de rejets par une ACP. 

Enfin, nous avons démontré que l’identification de ces phénotypes de rejets 

distincts est intéressante d’un point de vue clinique par l’observation d’un 

pronostic de survie du greffon défavorable associé à l’un d’entre eux ; le rejet 

humoral avec lésion vasculaire – ABMR/V+ ; alors qu’au jour de l’étude il 

n’était pas considéré comme une entité à considérer spécifiquement. 

 

En sciences médicales, ces approches et méthodes (ACP et Heat map) sont 

des techniques qui sont classiquement employées dans le domaine de 

l’épidémiologie génétique lorsque des milliers de gènes sont analysés 

conjointement. En effet, une « Heat map » permet même avec l’expression de 

milliers de gènes de voir si plusieurs clusters de patients ou de tissus se 

distinguent de par leur expression différentielle comme illustré dans la figure 

ci-dessous : 
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Cette manière d’identifier des phénotypes de populations ou de pathologies 

plus homogènes lorsqu’on souhaite s’affranchir des conventions ou 

classifications usuelles implique des processus statistiques analytiques assez 

complexes et constitue donc une étape importante dans une recherche à 

visée pronostique.   

 

L’exemple permettant d’illustrer l’ACP et la Heat map ayant pour objectif  

l’identification des partitions de rejets qui peuvent se distinguer sur la base 

des paramètres pathologiques classiquement utilisés dans le diagnostic de 

rejet aigu (DSA circulants, dépôt de C4d dans le greffon, glomérulite, 

capillarite péritubulaire, endartérite, tubulite et inflammation interstitielle) est 

issu d’une publication parue dans le Lancet en 2013. 

Cette étude a permis d’identifier une nouvelle forme de rejet aigu en 

transplantation rénale et est présentée en détail en annexe VIII.1.1 comme 

publication complémentaire à la thèse servant de support pour la partie 

méthode. 
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III.2 Recherche de facteurs pronostiques de 

l’évènement d’intérêt 

 

Une fois la population d’intérêt précisément identifiée, s’en suit 

naturellement la recherche de facteurs pronostiques de l’évènement d’intérêt 

comme illustré dans la figure ci-dessous. 

 

 

 

Figure : Seconde étape d’une recherche à visée pronostique : la recherche de 

facteurs pronostiques de l’évènement d’intérêt. 

 

 

En statistique le terme pronostic n’a de sens que si l’évènement que 

l’on cherche à mesurer ou prédire est précisé. Si par exemple, nous 

considérons la survie globale (SG) comme l’entité à modéliser, nous 

parlerons alors de la recherche de l’identification de facteurs pronostiques de 

Détermination de la valeur 

additionnelle apportée par un 

nouveau facteur pronostique aux 

facteurs conventionnels 

Population 

globale de 

patients atteints 

d’une pathologie 

Identification et caractérisation  

du phénotype 

de la pathologie à étudier  
(Localisation tumorale: locale, loco régionale, métastatique 

Maladie résécable ou non  

Caractéristiques moléculaires, histologiques , …) 

 

Evènement d’intérêt 

et variable à expliquer  
( Décès / Survie Globale,  

Perte du greffon / Survie du greffon, 

…) 

Population de patients 

avec un phénotype plus 

homogène de la 

pathologie  

Recherche de facteurs 

pronostiques  
(Paramètres cliniques, fonctionnels, 

histologiques, immunologiques, 

biologiques, de qualité de vie …) 

Développement ou 

amélioration de modèles 

intégratifs à visée pronostique  

 

Outils pronostiques de prédictions à l’échelle individuelle 

 (nomogramme) & populationnelle (score) 
o Amélioration de la prise en charge des patients au regard du pronostic ou/

et si une valeur prédictive à la réponse au traitement passe à travers le 

gradient pronostic: médecine de précision 

o Optimisation des essais cliniques futurs (sélection, randomisation, 

analyse en sous groupe…) 

that additional potentially relevant variablessuch asaneutrophil to
lymphocyteratiocouldnot beassessed andmerit futureconsideration
(Proctor et al,2012;Stotzet al,2013;Goldsteinet al,2015) given that
novel biologic insights have recently been validated through the
pancreaticgenomeproject (Bailey et al, 2016).

Inconclusion,wepresent hereanovel OSpredictionmodel based
on fivekey independent prognostic factorsat thetimeof diagnosis.
Thisallowedustodevelopandexternallyvalidatethefirst prognostic
stagingsystemfor OSinLAPCand then toprovidefunctional tools
at individual (nomogram) and population (score) levels: http://
www.umqvc.org/en/tool/prolap.html. In this study, we revealed
considerable heterogeneity among LAPC patients regarding their
OS-risk profileswith therecognition of clearly different risk groups.

The prognostic nomogram and the score proposed may help
to optimiseclinical trialsdesign and might offer theopportunity to
definerisk-adapted strategiesfor LAPCmanagement in thefuture.
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Figure 3. Kaplan–Meier curves of overall survival for (A, B) the development set cohort and (C, D) the external validation set cohort according to

prognostic score group for the Hothorn & Lausen optimal cut point (A, C) and Cox’s methods (B, D) for the two- and three-risk groups

approach, respectively. An online web-based smartphone compatible application was developed that provides risk-group classification for OS

from the PROLAP score: http://www.umqvc.org/en/tool /prolap.html.
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of the patients into well-identified death-risk populations. We have
developed an open-access web site smartphone compatible to
automatically compute theprognostic nomogram and score estima-
tions. (http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html).

Thepresent work revealed aconsiderable heterogeneity among
LAPC patients regarding their OS-risk profiles. The recognition
of risk groups with different prognostic outcomes may offer the
opportunity to define risk-adapted strategies for LAPC manage-
ment in thefuture. Indeed, whileour analysis wasbased on OS, but
not on progression-free survival, we accurately identified patients
more likely not to be eligible for the second randomisation.
Overall, 32%of thelow-risk, 38%of theintermediate-risk and 56%
of thehigh-risk patients failed to reach thesecond randomisation
due to progression.

Our study supports the role of the nomogram and/or the
PROLAPscoreastoolsto beused both for patient selection and/or
for patients’ stratification in futureclinical trials. Thesemay help to
reduceheterogeneity amongtreatment armsin termsof risk profile
andthusbetter estimatethetreatment effect. Indeed, if patientsfrom
therisk groupsidentified aredistributed unequallyamongarmsthis
differencecan lead to adistortion in theoutcomeanalysis. It seems
thereforereasonableto recommend pre-planned subgroup analyses
according to thelevel of such ascorein futuretrials.

It is worth noting that two of the five factors included in our
model, pain andalbuminareobjectivesurrogatesfor measurement of
HRQoL (Burris et al, 1997). The importanceof theseparameters in
themodel and therecognition of HRQoL asan additional prognostic
valuefor OSinmetastaticdisease(Gourgou-Bourgadeet al,2013) and
in other tumour types (Diouf et al, 2014; Fiteni et al, 2016; Paquette
et al, 2016) suggest that HRQoL needsto beevaluated in thefuture
prognostic modelsfor LAPC.

Our study hasseveral strengths.Thescorewasconstructed in the
framework of a large international multicentre trial with a broad
spectrum of parameters availableat diagnosis. Moreover, discrimi-
nation, calibration and internal validation underlined satisfactory
performance and validity of the model. We built our model in a
rigorous methodological framework respecting a recent recom-
mended checklist for nomograms (Balachandran et al, 2015) and
providing a transparent reporting of the multivariate model as
suggested in the TRIPOD statement (Collins et al, 2015). The
internal validation ensured a reliable performance for patients
similar to those of the development cohort. Our prognostic score
was fully externally replicated in the ‘real-world’ patients encoun-
tered in daily clinical practice: different centres; clinicians;
treatments; and periods. Thisexternal validation population isquite
different to the development set and underlines the robustness of
our results in theclinical setting. A validation in a larger cohort of
patientswill beperformed with theInternational PancreasDatabase
ProgramARCAD metabase, which iscurrently under development.
Finally, thefiveparametersidentified inour studyreflect thegeneral
condition of thepatient and diseaseactivity and thereforeprovide
clinically relevant information in LAPC. Thesefactorsareadmitted
prognostic factors in LAPC patients by clinicians and accordingly
enhancetherelevanceof thetoolsdeveloped.

Thepresent study hasalso several limitations. Therole of pain
status could befurther refined by itsassessment at diagnosis before
administration of analgesic or bydocumenting whether thepatient
was receiving opioids or not at the time of assessment. In case
of baseline cholestasis, the CA 19-9 level should be better
estimated after biliary drainage whenever possible in order to
minimise overestimation. Despite thebroad spectrum of parameters
analysed and the acceptableperformance of the score, werecognise
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Figure 2. Prognostic nomogram to predict individual overall survival probability in patients with locally advanced pancreatic cancer. Points are

assigned for each risk factor by drawing a line upward from the corresponding valuesto the ‘point’ line. The total sumof pointsfor four risk factorsis

plotted on the ‘total points’ line. A line is drawn down to read the corresponding predictionsof 6-, 12-, 24- and 48-month-survival probability and

median survival time. For example, a patient with the following characteristics–63 yearsold (26 points), tumour measurement equal to 105mm (53

points), albuminat 40.9g l
1

(46 points), CA 19-9 at 89 (log-value¼1.95; 39 points)and the presence of pain at baseline clinical exam (16 point) will

have atotal pointsof 180, which correspondsto 6-, 12-, 24- and 48-month-survival probabilitiesof 80%(95%CI 71–86), 40%(95%CI 25–55), 7%(95%

CI 2–17)and 1%(95%CI 0–4)and apredicted median survival timeof 10.5months(95%CI 8.75–13.5). An onlineweb-based applicationsmartphone

compatible wasdeveloped that provides individualised survival estimates from the nomogram: http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html.

Survival in locally advanced untreated pancreatic cancer BRITISH JOURNAL OF CANCER

www.bjcancer.com |DOI:10.1038/bjc.2016.212 7

0 

0,1 

0,2 

0,3 

0,4 

0,5 

0,6 

0,7 

0,8 

0,9 

1 

Reference Model Reference Model with 

Microscope 

Reference Model Reference Model with 

Microscope 

Events (N=21) Non-Events (N=53) 

M
e
a
n
 p

re
d
ic

te
d
 p

ro
b
a
b
il
it
y
 o

f 
g

ra
ft

 l
o

s
s

 

Integrated Discrimination Improvement 

Mean p increase by 7% 

Mean p decrease by 8% 

IDI = 0.07 - - 0.08 = 0.15  (p<0.0001) 

microarrayswerescannedusingtheGeneArrayScanner (Affyme-

trix)andprocessedwithGeneChipOperatingSoftwareVersion1.4.0

(Affymetrix).ThemicroarrayexpressionfilesarepostedontheGene

Expression Omnibus website under the accession number

GSE36059.

Themicroarray datafiles for 126 biopsies wereprocessed using

Robust MultiarrayAnalysisinBioconductor.10 Themolecular charac-

teristicsof thebiopsiesusedpathogenesis-basedtranscript sets(PBTs)

that reflect biologicprocessesof knownrelevancefor thepathogenesis

of renal inflammation and injuryin transplants. Here, weappliedthe

following PBTs: theABMRMolecular Score12 andendothelial DSA-

selectivetranscripts.26,27 Thetopgenesfor theABMRMolecular Score

and endothelial DSA-selectivetranscripts includemany endothelial

transcripts(e.g., DARC, VWF, andROBO4), NKtranscripts, IFN-g pro-

duction and inducing transcripts(e.g., CXCL11), and cytotoxicity-related

transcr ipts (e.g., granulysin26 and FGFBP228), which aresummarized in

Supplemental Tables2and3. In addition, theNK-cell transcript bur-

den,29 T-cell transcript burden,29 and AKI transcripts13 wereevaluated.

Theinformationontheprobesetsandthealgorithmsfor PBTgeneration

areavailableathttp://www.atagc.med.ualberta.ca/Research/GeneLists/

Pages/default.aspx.

Statistical Analyses
Weprovidethemean (SD) values for thedescription of continuous

variables,withtheexceptionof theMFI,forwhichweusethemean(SEM)

becauseofitswidedistribution.Wecomparedthemeansandproportions

Figure 4. Additive value of the molecular microscope (ABMRMolecular Score) for reclassification of risk of allograft failure (continuousnet

reclassification improvement). Blue lines in patientswithout graft failure indicate that the molecular microscope moved risk prediction in the

correct (downward) direction (42/53=79.2%). Conversely, red lines in patients with graft failure indicate a correct (upward) change in risk

assessment when using the molecular microscope (15/21=71.4%).
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with human C4d polyclonal antibody (Biomedica 

Gruppe, Vienna, Austria).

Presence of circulating donor-specific anti-HLA-A, anti-

HLA-B, anti-HLA-DR, and anti-HLA-DQ antibodies at the 

time of biopsy was retrospectively  analysed with single-

antigen flow bead assays (One Lambda, Canoga Park, CA, 

USA) on the Luminex plat form. All beads showing a 

normalised mean intensity of fluorescence higher than 

500 arbitrary units were judged positive, as previously 

described. 6 For each patient, we recorded the number, 

specificities, and mean intensity of fluorescence of all 

donor-specific anti-HLA antibodies detected. We defined 

the maximum mean intensity of fluorescence of donor-

specific anti-HLA antibodies as the highest ranked donor-

specific bead. We categorised concentration of  

donor - specific antibody at time of rejection as absence (0), 

presence (1, 2, or 3) according to thresholds previously 

defined. 6

HLA typing of transplant recipients was done by 

molecular biology (Innolipa HLA Typing Kit, 

Innogenetics, Ghent, Belgium). For all donors, tissue 

typing was done with the microlymphocytotoxicity 

technique with One Lambda INC tissue-typing trays and 

was controlled by molecular biology .

Statistical analysis
We provide mean (SD) values for descriptive analyses of 

continuous variables, with the exception of mean intensity 

of fluorescence, for which we use mean (SE) because of its 

wide distribution. We compared means and proportions 

of identified rejection phenotypes with Student ’s t test, 

ANOVA, or χ² test (Fisher’s exact test when appropriate).

We addressed the hypothesis that vascular rejection with 

donor-specific antibodies is an independent event with 

unsupervised methods such as hierarchical cluster 

analysis and principal component analysis on the basis of 

combined histological lesions, C4d staining, and 

concentrations of donor-specific anti-HLA antibodies. We 

used Kaplan-Meier analysis to assess kidney allograft 

survival after rejection. We compared kidney allograft 

survival with the log-rank test across rejection pheno types. 

A Bonferroni correction for several tests was used when 

we did two-by-two survival analysis comparison. The time 

of origin was time of acute rejection and the event of 

interest was a graft loss. In case of death with a functioning 

graft, we censored graf t survival at time of death. 22

To identify factors associated with risk of graft failure 

after antibody-mediated vascular rejection, we did 

univariate Cox analyses with variables such as baseline 

characteristics (donor or recipient age, cold ischaemia 

time, donor sex, donor’s cause of death, type of 

nephropathy, and HLA mismatches) and characteristics 

of rejection (histopathology, immunology, and type of 

antirejection treatment used). All variables with a p value 

of 0·20 or less were then included in one multivariate 

Cox model. The proportionality assumption of the Cox 

model was verified with the log-graphic method.

All these statistical analyses were subsequently rep li cated 

and confirmed in the independent validation sample. We 

did hierarchical cluster analysis and den dro grams with the 

hcluster module of the amap package  (version 0·8-7) of R 

(version 2.10.1). We did the principal components analysis 

with the dudi.pca module of the ade4 package (version 

1.5-1) of R (version 2.10.1).23 We used Stata (version 11.0) for 

descriptive and survival analyses. All tests were two-sided 

and we used an α of 0·05, unless otherwise stated.

Role of the funding source
There was no funding source for this study. CL and AL 

had full access to all the data in the study and had final 

responsibility for the decision to submit for publication.

Results
2079 patients received a kidney allograf t in Necker 

Hospital or Saint-Louis Hospital, of whom 302 (15%) had 

acute biopsy-proven rejection. Table 1 shows the 

characteristics of recipients at time of renal 

transplantation who subsequently did and did not have 

acute allograf t rejection. Acute biopsy-proven rejection 

occurred at a median of 3·1 months post-transplant (IQR 

1·0–11·3). 790 patients provided 952 indication biopsy 

samples. 147 samples (15%) showed acute tubular 

necrosis, 64 (7%) borderline lesions, 76 (8%) calcineurin 

inhibitor toxic effects, 68 (7%) recurrent disease, 40 (4%) 

Figure 1: Identification of four distinct rejection patterns according to clinical, histological, and 

immunological variables

The unsupervised principal component analysis examined kidney recipients with acute biopsy-proven rejection 

with seven variables: glomerulitis, peritubular capillaritis, donor-specific anti-HLA antibodies, C4d deposition, 

interstitial inflammation, tubulitis, and endarteritis. The horizontal axis opposes cellular rejection (interstitial 

inflammation and tubulitis) and antibody -mediated rejection (donor -specific anti-HLA antibodies, glomerulitis, 

peritubular capillaritis and C4d), as recognised b y the international Ban ff classification. The vertical axis defines the 

presence or absence of lesions of endarteritis (appendix).

 ABMR/V− 

 ABMR/V+ 

 TCMR/V− 

 TCMR/V+ 
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la SG. Dans les essais thérapeutiques, cette entité est aussi appelée critère 

de jugement. C’est en effet sur cette mesure qu’est évaluée l'efficacité de la 

stratégie thérapeutique expérimentale. En recherche pronostique, nous 

parlons plus de l’évènement d’intérêt que l’on souhaite prédire ou de la 

variable à expliquer.  

 

De manière générale en sciences médicales, les évènements que nous 

cherchons à expliquer et prédire sont des évènements dichotomiques en 

raison de leur simplicité et pertinence en pratique clinique.  

 Choix de l’évènement d’intérêt et de la variable à 

expliquer  

 

Les évènements sont des mesures cliniques et biologiques qui peuvent 

être classés en deux catégories principales : les « évènements centrés sur le 

patient » comprenant le décès et la détérioration de la QdV et les « 

évènements centrés sur la tumeur » comme la progression tumorale. 

 

III.2.1.1 Evènements centrés sur le patient  

 
Les évènements centrés sur le patient sont des variables qui mesurent 

comment un patient survit ou perçoit son état de santé. Classiquement, de 

tels critères de jugement comprennent en cancérologie et en transplantation 

le décès ou une détérioration de QdV. Ils reflètent ainsi une mesure clinique 

directe pour le patient. 

III.2.1.1.1  Le décès 

 
En oncologie, le décès est considéré comme l’évènement de référence 

par sa précision, son évaluation continue et sa pertinence clinique. 

Il est usuel de considérer le décès quelle que soit la cause. Mais parfois la 

précision de décès lié au cancer, qu’il soit lié à la tumeur primitive ou à un 

second cancer, peut être apportée. Dans cette situation, les décès liés à un 
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autre cancer, les décès non liés au cancer et les décès liés au traitement ne 

sont plus considérés comme un évènement. La difficulté est d’identifier la 

cause spécifique du décès en l’absence d’autopsie.  

 

III.2.1.1.2  Les évènements reportés par la patient (Patient Reported 

Outcome) et en particulier la qualité de vie relative à la santé  

 
En 1993, l’organisation mondiale de la santé (OMS) a défini la qualité de 

vie (QdV) comme « la perception qu’a un individu de sa place dans 

l’existence, dans le contexte de la culture et du système de valeurs dans 

lequel il vit, en relation avec ses objectifs, ses attentes, ses normes et ses 

inquiétudes. Il s’agit donc d’un large champ conceptuel, englobant de manière 

complexe la santé physique de la personne, son état psychologique, son 

niveau d’indépendance, ses relations sociales, ses croyances personnelles et 

sa relation avec les spécificités de son environnement » (WHOQOL, 1993).  

Bien qu’il n’existe pas de consensus autour de la définition de la QdV, 

elle est généralement considérée comme un concept multidimensionnel qui 

inclut au minimum le bien-être physique, psychologique et social, et aussi les 

symptômes liés à la maladie et aux traitements.  

La QdV entre dans le champ des « Patient-Reported Outcomes » 

(PROs), c’est-à-dire des mesures de l’état de santé perçue par le patient 

(Doward & McKenna, 2004). Ces mesures doivent donc être rapportées par le 

patient lui-même. Généralement, la QdV est mesurée par le biais de 

questionnaires administrés aux patients. Plusieurs dimensions de la QdV sont 

adressées par les questionnaires et en général certaines sont mises en avant 

selon la pathologie et le contexte de l’étude.  

L’évènement d’intérêt peut alors être une détérioration d’une dimension 

de la QdV. Contrairement au décès, où son évaluation peut être considérée 

comme continue, se pose alors la question du rythme d’évaluation de la QdV. 

Les évaluations doivent être assez nombreuses pour pouvoir capturer un 

changement significatif d’un point de vue clinique. La fréquence des 

évaluations dépend de la pathologie, de la situation thérapeutique ainsi que 

de la probabilité d’observer un changement de la QdV durant une période 
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particulière. Un autre élément important est la définition de la différence 

minimale cliniquement importante (DMCI) qui représente le plus petit 

changement de score de QdV cliniquement pertinent. Selon la pathologie 

étudiée le rythme d’évaluation et la DMCI sont des éléments qui sont en 

général bien définis. 

Dans cette thèse le seul évènement centré sur le patient est le décès 

quelle que soit la cause.  

 
 

III.2.1.2 Evènements centrés sur la maladie  

 
Les événements centrés sur la maladie (ici la tumeur ou l’organe 

transplanté) sont des marqueurs biologiques spécifiques de la pathologie 

étudiée et ainsi ne représentent pas une mesure clinique directe pour le 

patient. 

Dans cette thèse, les évènements centrés sur la maladie sont la 

progression tumorale en oncologie et la perte du greffon en transplantation. 

 

III.2.1.2.1  La perte du greffon  

 
En transplantation, la perte du greffon est le critère de jugement le plus 

usuel que nous pouvons considérer centré sur la pathologie. Il est défini par le 

retour en dialyse du patient. 

 

III.2.1.2.2  La progression tumorale 

 
En oncologie, l’amélioration de la survie des patients, et donc la difficulté 

d’observer avec un délai acceptable pour le patient et raisonnable 

financièrement les évènements tels que le décès, a amené à considérer 

l’évaluation d’évènements intermédiaires tels que la progression tumorale. 

Ainsi, ces critères intermédiaires qui pourraient être utilisés comme critères 

de substitution au décès sont de plus en plus étudiés. Néanmoins dans ce 

contexte de substitution une validation statistique est nécessaire ce qui est 

rarement le cas et pose souvent des problèmes d’interprétation.  
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L’évènement de progression tumorale est codifié très précisément par les 

critères RECIST. Dans les critères RECIST v1.1, la progression est définie 

comme une augmentation d’au moins 20% de la somme des diamètres des 

lésions cibles, en prenant comme référence la plus petite somme de l’étude 

(ce qui inclut la mesure à l’inclusion si elle est la plus petite de l’étude). 

Cependant, il existe une variabilité dans la définition de la progression 

(clinique, radiologique (RECIST) ou biologique). Par exemple, la progression 

clinique non radiologique est souvent subjective, avec un manque de 

définition standardisée pouvant constituer une source potentielle de biais. 

La progression est évaluée par des examens radiologiques à des intervalles 

réguliers dont le rythme est souvent propre au type de maladie tumorale. 

Dans la pathologie pancréatique et colorectale ce rythme est usuellement de 

3 mois. Il est donc important de noter que la mesure d’une progression 

tumorale peut être sujette à des erreurs de mesure et à des biais ce qui la 

rend parfois difficilement comparable d’une étude à l’autre. 

Cependant, l’évènement de progression tumorale constitue une mesure 

objective de l’activité biologique de la maladie ce qui peut s’avérer intéressant 

dans certains contextes notamment lorsqu’on cherche à démontrer l’activité 

d’une drogue sur la maladie tumorale. C’est en particulier l’objectif des essais 

de phase 2. 

 

III.2.1.3 Critère de jugement du type « temps jusqu’à événement » ou 

censuré à droite  

 

Tous les évènements qu’ils soient centrés sur le patient ou sur la maladie 

peuvent être considérés à un temps donné et être analysés de la sorte. La 

recherche pronostique consistera donc en la recherche de déterminants 

associés à la survenue de l’évènement au cours de la période d’observation 

qui précède le temps considéré. Cela revient à une étude cas-témoin, les cas 

ayant expérimenté l’évènement contrairement aux témoins, pour laquelle la 

méthode d’analyse statistique est classiquement la régression logistique. La 

régression logistique ou modèle logit est un modèle de régression binomiale 
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qui est un cas particulier du modèle linéaire généralisé. Il s'agit de modéliser 

l'effet d'un vecteur de variables aléatoires sur une variable aléatoire 

binomiale.  

Ainsi, des évènements se produisant au tout début de l’étude ou juste 

avant le temps T seront considérés de la même manière indépendamment de 

leur occurrence qui peut être temporellement très différente. 

Cette approche peut s’avérer intéressante, mais lorsque les évènements 

peuvent être évalués longitudinalement sur des périodes importantes, il est 

plus informatif et surtout plus précis de considérer le temps jusqu’à 

occurrence de ce dernier. Nous nous retrouvons donc dans un contexte de 

données censurées à droite. C’est cette démarche qui a été privilégiée dans 

cette thèse. 

Il s’agit alors d’analyse de données de survie. Le terme « durée de 

survie » désigne génériquement le temps écoulé jusqu’à la survenue d’un 

évènement. Cet évènement n’est pas nécessairement le décès mais peut être 

la progression tumorale (temps entre le diagnostic et la progression) ou 

encore la perte du greffon (temps entre la transplantation et la perte du 

greffon). L’analyse des données ou durées de survie repose donc sur l’étude 

du délai de survenue de cet évènement à compter d’une date dite d’origine. 

On cherche alors à estimer la distribution des temps de survie (fonction de 

survie) et, dans le cadre de la recherche pronostique à analyser, la manière 

dont des variables explicatives peuvent modifier cette fonction de survie. 

Une des caractéristiques des données de survie est l’existence 

d’observations incomplètes. En effet, les données sont souvent recueillies 

partiellement, notamment, à cause du processus de censure. En médecine et 

en biologie, les situations les plus courantes sont celles où l’on étudie, dans 

un échantillon de données, des événements à venir afin de faire 

ultérieurement des prédictions pour d’autres populations. Ceci conduit 

naturellement à l’observation de données censurées à droite. Une durée de 

survie, dont on sait seulement qu’elle est supérieure à un délai donné, 

constitue ce que l’on appelle une observation censurée à droite. Autrement dit 

en présence de censure à droite, les durées de vie exactes ne sont pas 
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toutes observées. En effet, pour certaines d’entre elles, on sait seulement 

qu’elles sont supérieures à une valeur connue. 

Schématiquement, dans le cas de l’étude de l’événement « décès » par 

exemple, les différentes observations possibles peuvent être représentées de 

la sorte : 

 

 

Pour les sujets I, IV et VI, l’évènement a été observé avec une durée 

connue. Le sujet II est considéré comme n’ayant pas expérimenté 

l’évènement à la date de point, il est donc censuré en termes de suivi à la 

date de point et son statut est vivant. Les observations III, V et VII 

représentants quant à elle des sujets dont on ne connaît pas l’état à la date 

de point, c’est-à-dire des sujets perdus de vue. Ils sont donc censurés à leur 

date de dernière nouvelle avec un statut vivant. On cherche toujours à réduire 

le nombre de sujets perdus de vue, d’une part parce que ces observations 

représentent une perte d’information et d’autre part parce qu’elles sont source 

de biais. On n’est en effet jamais certain que les sujets perdus de vue ont eu 

une évolution similaire à celle des autres sujets. 

 

Aussi chaque patient ou observation est défini par une durée et un état 

au regard de l’évènement considéré. Au sujet i on associe en outre la variable 

di indicatrice de son état au temps ti. Cette variable vaut 1 si, en ti, on a déjà 

observé l’évènement chez le sujet avant la date de point. Elle vaut 0 si le sujet 
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n’a pas encore eu l’évènement en ti. C’est le couple (ti,di) qui pour chaque 

sujet contient l’information minimum nécessaire aux calculs de survie. 

 

Supposons que l’on étudie n sujets, chacun est suivi pendant une période 

d’observation au maximum égale à Li (i=1, 2,.., n). Le délai exact de survie du 

sujet i ne sera connu que si : 

Ti  Li 

où Ti est la variable aléatoire temps de survie du sujet i. On observe alors 

l’évènement chez le sujet i, et la variable indicatrice de l’état aux dernières 

nouvelles di vaut 1. Dans le cas contraire : 

Ti > Li 

l’observation est alors censurée et l’état aux dernières nouvelles di vaut 0. 

 

On peut représenter les observations par n couples de valeurs aléatoires : (ti, 

di) où   ti = min(Ti, Li) et di =    

 

Plusieurs mécanismes de censure peuvent être envisagés notamment des 

mécanismes aléatoire et non aléatoire. L’hypothèse d’un mécanisme aléatoire 

est souvent faite dans la littérature à juste titre mais peut parfois être discutée. 

En effet, par exemple en transplantation, lorsque nous étudions la survie du 

greffon, on considère régulièrement que le décès du patient avec un greffon 

fonctionnel engendre une censure pour la durée de survie du greffon. C’est-à-

dire que nous reportons le greffon fonctionnel jusqu’au décès du patient avec 

une censure du suivi du statut du greffon au moment du décès du patient. Il 

est plus facile d’admettre que le mécanisme de censure est aléatoire pour les 

causes accidentelles de décès que pour les autres causes qui pourraient, 

peut-être, être liées à la transplantation et ses conséquences. C’est en réalité 

rarement le cas et donc cela ne pose pas de problème de considérer un 

mécanisme de censure aléatoire mais il est important de se poser la question. 

De plus dans les cohortes étudiées, les patients qui décèdent avec un greffon 

fonctionnel ne représente en général qu’une très faible proportion des sujets 

(<5%). Dans cette situation précise, il est possible de considérer les 

1

0
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évènements décès et perte du greffon comme des évènements compétitifs 

puisque l’un peut empêcher d’observer l’autre. Une analyse en risque 

compétitif est alors à envisager mais avec une fréquence faible de 

l’évènement compétitif (<5%) cela produit souvent des résultats similaires à la 

censure, c’est en tout cas ce qui a été observé dans les travaux présentés 

dans cette thèse. 

 

 

III.2.1.4 Définition des variables du type « temps jusqu’à évènement» 

utilisées dans cette thèse  

 

III.2.1.4.1  En transplantation  

 

III.2.1.4.1.1 La survie globale du greffon  

 

La survie globale du greffon est définie comme le temps entre la date 

d’origine ou d’inclusion dans l’étude (transplantation, rejet ou biopsie, etc.) et 

le retour en dialyse du receveur (débit de filtration glomérulaire entre 8 et 12 

mL/min/1.73m2). Les greffons provenant de receveurs perdus de vue ou 

décédés ont été censurés comme étant fonctionnels au moment de la date 

des dernières nouvelles ou du décès. 

 

III.2.1.4.1.2 La survie globale du patient  

 

La survie globale du patient est définie comme le temps entre la date d’origine 

ou d’inclusion dans l’étude (transplantation, rejet ou biopsie, etc.) jusqu’au 

décès quelle que soit la cause. Les patients perdus de vue ou vivants à la 

date de point sont censurés comme étant vivants à la date des dernières 

nouvelles. 

 

Dans la base DIVAT (Données Informatisées et VAlidées en Transplantation) 
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d’où provient la majeure partie des données de suivi analysées dans cette 

thèse, les données de survie des patients retournés en dialyse ne sont pas 

collectées. Ainsi, avec la base de données DIVAT, il n’est pas possible 

d’étudier la mortalité globale car l’information du décès est le plus souvent 

manquante pour les patients retournés en dialyse. Aussi lorsque nous 

étudions la survie globale, il s’agit toujours du décès avec un greffon 

fonctionnel. 

 

III.2.1.4.2  En oncologie  

 

III.2.1.4.2.1 La survie sans progression  

 

En général, la survie sans progression est le temps entre la date d’origine 

ou d’inclusion dans l’étude (diagnostic, début du traitement, etc.) et la 

progression tumorale (clinique, radiologique (RECIST) ou biologique) ou le 

décès quelle que soit la cause. 

Dans la situation où l’entité d’intérêt est composite et inclut différents 

évènements, il est alors recommandé de respecter des consensus de 

définitions, s’ils existent, afin de proposer des recherches homogènes et 

comparables. L'initiative DATECAN (Definition for the Assessment of Time-to-

event Endpoints in CANcer trials) 1 et 2 qui vise à obtenir au niveau 

international un consensus basé sur l’opinion d’experts pour la définition des 

critères de jugement en cancérologie, propose de telles recommandations 

pour le pancréas (Bonnetain et al, 2014), le rein (Kramar et al, 2015), les 

sarcomes (Bellera et al, 2015) et le sein (Gourgou-Bourgade et al, 2015). 

 

III.2.1.4.2.2 La survie globale  

 

La survie globale est définie comme le temps entre la date d’origine ou 

d’inclusion dans l’étude (diagnostic, début du traitement, etc.) jusqu’au décès 

quelle que soit la cause. Les patients perdus de vue ou vivants à la date de 

point sont censurés comme étant vivants à la date des dernières nouvelles. 
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  L’analyse des données de survie 

 

III.2.2.1 La distribution de survie 

 

Soit T (T ≥ 0), la variable aléatoire qui représente la durée de survie 

définie comme le délai entre la date d’origine et la date de l’évènement 

d’intérêt. 

La probabilité de survivre sans évènement au-delà de la valeur t se nomme 

alors fonction de survie, courbe de survie ou survie en t.  

On a alors: S(t) = P(T  t) = 1 – F(t)  

 

F(t) est donc la fonction de répartition de la variable aléatoire T qui est la 

probabilité de décéder entre 0 et t : 

F(t)  =  P(T < t)  =  f(u) du 

La fonction de survie S(t) est une fonction monotone décroissante et continue, 

telle que : 

S(0)  =  1 et   S(t)  =  0 

On appelle risque instantané de faire l’évènement, ou plus correctement taux 

instantané d’évènement, la fonction h(t) définie par : 

 

h(t)dt représente donc pour un individu la probabilité d’expérimenter 

l’évènement entre t et t+dt, conditionnellement au fait que ce sujet n’a pas 

encore eu l’évènement au temps t. Cette fonction s’appelle aussi fonction de 

risque (on trouve à tort le terme de hasard, mauvaise traduction du mot 

anglais "hazard" qui signifie risque).  

 

La fonction h(t) vérifie la relation suivante : 

 h(t)  =    =  –   =  –  Ln  

0
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On obtient donc: 

 S(t)  =  exp – h(u) du  

 

Ainsi, le risque instantané de faire l’évènement ou la fonction de risque h(t) 

fournit la description la plus concrète d’une distribution de survie (Hill, 2009) 

 

III.2.2.1.1 Estimation de la distribution de survie  

 

III.2.2.1.1.1 Estimation paramétrique 

 

L’estimation paramétrique de la distribution de survie repose sur un 

modèle dans lequel la fonction de risque h(t) est une fonction mathématique 

dépendante d’un ou de plusieurs paramètres. Plusieurs fonctions peuvent 

être considérées (Lawless, 1982). 

 

Le modèle le plus simple est le modèle exponentiel pour lequel la fonction h(t) 

est constante au cours du temps (h(t) = h0). La fonction de survie est donc 

une simple fonction exponentielle. Ce modèle ne dépend que du paramètre 

h0, on a donc : 

S(t)  =  exp (–h0t) 

  f(t)  =  h0 exp (–h0t) 

et : E(T)  =  1/ h0           et           Var(T)  =  1/ (h0)2 

 

 

III.2.2.1.1.2 Estimation non paramétrique de Kaplan-Meier 

 
La méthode de Kaplan-Meier repose sur l’idée intuitive suivante : n’avoir 

pas fait l’évènement après l’instant t, c’est être dépourvu d’évènement avant t 

et ne pas faire l’évènement à l’instant t (Kaplan & Meier, 1958). Dans la 


0

t
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pratique, le temps n’est pas mesuré avec une précision infinie et les données 

de survie sont exprimées dans une unité, en fonction de la précision avec 

laquelle sont relevées les informations. En recherche clinique, la précision 

habituelle est le jour dans les calculs de la survie. 

N’avoir pas fait l’évènement à t jours implique d’avoir atteint le jour 1, le jour 2, 

..., puis le jour t sans évènement. Cette affirmation se traduit en termes de 

probabilité par :  

 S(t)  =  P(T  t) 

         =  P(T  t | T  t–1) P(T  t–1) 

         =  P(T  t | T  t–1) ... P(T  1 | T  0) P(T  0) 

 

En notant Qj la probabilité d’avoir atteint le jour j sans évènement 

conditionnellement au fait de ne pas avoir eu l’évènement juste avant ce jour. 

On a : 

 Qj  =  Pr (T  j | T  j–1)  

 S(t)  =  Qt Qt–1 ..... Q1 x 1 

On estime S(t) par le produit des estimations qj de Qj, où qj est égal à la 

proportion observée de sujets ayant atteints le jour j sans évènement parmi 

ceux qui n’ont pas eu l’évènement juste avant ce jour.  

 

Si mj évènements ont été observés en j, on a : 

 qj = (nj – mj) / nj 

où nj est le nombre de sujets qui n’ont pas eu l’évènement juste avant j.  

 

Si, au jour j, aucun évènement n’a été observé qj vaut 1, en conséquence 

dans les calculs seuls les jours, où des évènements ont été observés, 

interviennent. L’estimateur de la fonction S(t) est constant entre deux temps 

d’évènements consécutifs. 

 

La représentation de l’estimation non paramétrique de Kaplan-Meier d’une 

distribution de survie se fait ainsi par un graphique en marche d’escalier, avec 

une marche à chaque temps d’évènement observé.  



 
 
 

 71 

 

Afin d’être précis, il faut donner le nombre de sujets encore exposés au risque 

de décès en quelques points de la distribution de survie. On peut représenter 

sur le graphique les différents temps de censure par des traits verticaux.  

On a souvent en fin de courbe un ou plusieurs plateaux qui correspondent en 

général à la présence d’un petit nombre de sujets suivis pendant une longue 

période. L’interprétation de cette apparente stabilité des survies à long terme 

doit être faite avec prudence car elle peut être plus le reflet d’un manque 

d’information que la démonstration d’une réelle disparition du risque à long 

terme. 

 
 

Voici ci-dessous une courbe de Kaplan-Meier estimant la distribution de 

survie globale des patients atteints d’un cancer colorectal résécable sous 

deux types de chimiothérapie (LV5FU2 et FOLFOX4) (André et al, 2015) 
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La différence entre les distributions de survie de groupes de patients estimés 

et représentés sur une courbe de Kaplan-Meier peut être naturellement 

comparée visuellement et aussi objectivée par des tests statistiques. 

 

 

III.2.2.1.1.3 Comparaison de la distribution de survie de deux ou 

plusieurs groupes estimés par la méthode non paramétrique de 

Kaplan-Meier : le test du log-rank 

 

D’un point de vue statistique, le problème posé est celui de la comparaison de 

deux ou plusieurs échantillons de durées de survie éventuellement 

censurées. L’hypothèse nulle à tester est celle de l’identité des distributions 

de survie à comparer. L’avantage de l’approche non-paramétrique est qu’elle 

permet de ne faire que peu ou pas d’hypothèses sur la forme de la distribution 

de survie estimée. 

 

Les différents tests non-paramétriques correspondants sont des extensions 

des tests de rangs, adaptées à la présence de données censurées.  

Le test non paramétrique le plus connu et utilisé est le test qui s’appelle test 

de Mantel-Haenszel (Mantel, 1966), de Cox (Cox, 1972) ou du log-rank (Peto 

& Peto, 1972).  

Dans le contexte de la comparaison de 2 groupes, sa statistique est la 

suivante: 

Les temps d’occurrence de l’évènement ordonnés des deux échantillons 

réunis seront notés : t1, t2...ti...tk.  

En ti, les nombres d’évènements observés dans chacun des groupes A et B 

seront notés : 

 

 mAi  et  mBi   avec   mAi  +  mBi  =  mi  et  mi  >  0 

 
Les nombres de sujets exposés au risque d’évènement en cet instant sont : 
 

 nAi  et  nBi   avec   nAi  +  nBi  =  ni 
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soit  eBi  =   

et la variance  vi  =  mi   

 
 
Alors la statistique du log-rank peut alors s’écrire : 

 

  

avec  OB  =  mBi       et        EB  =  eBi 

 

 

 

D’autres tests existent : Gehan (Gehan, 1965), Peto et Prentice (Prentice, 

1978) et peuvent présenter des propriétés intéressantes dans des cas 

particuliers. Le test du log-rank demeure cependant à juste titre le plus utilisé. 

 

La méthode de Kaplan-Meier permet donc d’estimer de façon non 

paramétrique la distribution de survie d’un échantillon et le test du log-rank 

rend possible la comparaison statistique toujours non paramétrique des 

estimations de la distribution de survie lorsque plusieurs groupes de patients 

sont considérés. 

Ces résultats sont souvent les résultats d’intérêt dans des études comme les 

essais thérapeutiques. En effet, la randomisation répartit, en moyenne de 

façon identique dans les deux groupes, l’ensemble des paramètres 

individuels connus et inconnus, pouvant influencer la survenue de 

l’évènement. Ainsi, si une différence entre les estimations de distributions de 

survie de ces groupes est mise en évidence, elle sera généralement 

imputable au seul facteur qui les différencie : le traitement administré. 

Si un facteur de confusion venait à demeurer malgré la randomisation la 

solution consiste alors à comparer les distributions de survie des groupes de 

traitement après ajustement, ou stratification, sur le facteur incriminé. 

 

minBi

ni

nAinBi

ni

2
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Cependant dans le contexte de cette thèse et généralement dans les études 

pronostiques, la représentation de distributions de survie par la méthode de 

Kaplan-Meier et leur comparaison statistique par le log-rank ne peut pas 

constituer un résultat définitif en soit. Elle est plutôt utilisée comme illustration 

de l’effet d’un paramètre d’intérêt identifié préalablement. En effet, dans les 

études prospectives où une cohorte est suivie dans le temps, on compare 

souvent l’occurrence de l’évènement dans le temps entre deux ou plusieurs 

groupes définis selon certaines caractéristiques des sujets. Mais l’absence de 

tirage au sort conduit à donner à l’interprétation des résultats un caractère 

plus descriptif que causal, si on se contente de l’approche de Kaplan-Meier. 

 
On privilégiera donc les approches multivariées pouvant prendre en compte 

plusieurs paramètres permettant par exemple des ajustements. 

III.2.2.1.2 Modélisation de la distribution de survie pour la prise en compte 

de plusieurs facteurs de risque 

 
 

A nouveau nous pouvons distinguer deux grands types de modèles, les 

modèles paramétriques et les modèles non paramétriques. 

 

III.2.2.1.2.1 Modélisation paramétrique  

 

Les modèles paramétriques permettent d’écrire la distribution de survie 

comme une fonction paramétrique du temps. Celle-ci peut s’exprimer en 

fonction d’un ou plusieurs facteurs de risque susceptibles d’influer sur la 

survie. La modélisation paramétrique permet d’évaluer l’importance de l’effet 

propre de chaque facteur sur la survie. 

 

En pratique, les modèles paramétriques sont rarement utilisés en 

recherche clinique. En effet, les données disponibles ne permettent 

généralement pas de justifier un choix quelconque entre plusieurs fonctions 

de risque paramétriques. On aura tendance à préférer les modèles non 
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paramétriques et en particulier le modèle semi-paramétrique proposé par Cox 

au début des années 70 (Cox, 1972) qui repose sur moins d’hypothèses. Ce 

choix est raisonnable puisqu’il est démontré que l’efficacité relative du modèle 

de Cox par rapport aux modèles paramétriques est généralement bonne. 

 

III.2.2.1.2.2 Modélisation semi-paramétrique : le modèle de Cox  

 

C’est le modèle le plus souvent rencontré dans le domaine médical car il 

permet de prendre en compte l’effet de plusieurs variables explicatives pour 

expliquer la survenue d’un événement (partie paramétrique) sans faire 

d’hypothèse paramétrique sur les distributions de survie et la fonction de 

risque instantané de base (partie non-paramétrique). 

 

L’utilité de ce modèle dans de nombreux types d’études : ajustement sur 

des variables pronostiques dans un essai thérapeutique, identification des 

associations de variables pertinentes à des fins pronostiques, etc., a fait qu’il 

est devenu incontournable aujourd’hui. 

 

Les modèles de régression pour des données de survie s’écrivent sous la 

forme d’une relation entre le risque instantané de faire l’évènement et les 

covariables considérées. Le modèle le plus souvent utilisé s’écrit : 

 

 h(t,Z) = h0(t) c(b,Z)  où  

 

Ceci revient à dire que le risque de faire l’évènement, pour un sujet de 

caractéristique Z à l’instant t, est le produit d’une fonction h0(t) qui ne dépend 

que du temps et d’une fonction c(b,Z) qui n’en dépend pas.  

 

La fonction c(b,Z) dépend des caractéristiques Z du sujet, la dépendance 

étant mesurée par le vecteur des coefficients de régression b. On choisit en 

général: 
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 c(b,Z)  =  exp ( Z) 

 

En effet la fonction exponentielle permet d’obtenir une fonction de risque 

positive sans contrainte sur les valeurs acceptables des coefficients.  

 

Le modèle s’écrit finalement : 

h(t,Z) = h0(t) exp ( Z) 

 

C’est de cette manière que peut s’écrire un modèle de Cox. En effet, Cox a 

proposé de considérer h0(t) comme une fonction inconnue qu’on ne cherche 

pas à modéliser. 

 

Dans le modèle de Cox, la relation entre le risque instantané et les 

covariables est log-linéaire, c’est-à-dire que Ln[h(t,Z)] est une fonction linéaire 

de Z. On a :  

 Ln [h(t,Z)]  =  Ln [h0(t)]  +  Z 

 

ou encore : 

 Ln [– Ln {S(t,Z)}]  =  Ln H0(t)  + Z 

 

Par ailleurs, le rapport des risques instantanés pour deux sujets i et j de 

caractéristiques Zi et Zj ne dépend que de Zi et Zj et ne dépend pas du temps. 

On a : 

 

 

C’est-à-dire que les fonctions de risque instantané des deux individus i et j 

sont proportionnelles, et que leur rapport de proportionnalité ne dépend pas 

du temps t. Le rapport des taux instantanés d’évènements représente le 

risque relatif à l’instant t des sujets de caractéristiques Zi par rapport aux 

sujets de caractéristiques Zj. C’est le hazard ratio (note HR) des Anglo-

Saxons. Le modèle de Cox est donc un modèle semi-paramétrique à risques 

proportionnels et log-linéaire. L’adéquation du modèle de Cox doit être 
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discutée au regard de ces caractéristiques.  

 

L’intérêt du modèle multivarié de Cox est de nous donner les moyens de 

répondre à la question : existe-t-il un effet de la variable z1 lorsque l’on 

contrôle les effets des autres variables z2,...zp?  

Le modèle de Cox suppose donc que le modèle des risques instantanés 

proportionnels est approprié pour (z1, z2,...,zp). Ces hypothèses doivent être 

vérifiées. 

 

La fonction de survie estimée par un modèle de Cox peut donc s’écrire de la 

sorte : 

 

 

S(t, Z) =  exp∫ h(u)du
t
0 = exp∫ h0(u)exp

bZdu
t
0  

 

Comme évoqué ci-dessus on peut aussi écrire : 

 

ln (−ln(S(t, Z))) = ln(H0(t)) + bZ 

expln(−ln
(S(t,Z))) = expln(H0(t))+bZ = expln(H0(t)) × expbZ  

−ln(S(t, Z)) =  H0(t) × expbZ 

 

ln(S(t, Z)) =  − H0(t) × expbZ 

 expln(S(t,Z)) = exp− H0(t)×exp
bZ

 

S(t, Z) =  S0(t)
expbZ 

 

Plus simplement on écrira : 

S(t, Zj) =  S0(t)
exp(𝑏′Zj) =  S0(t)

exp(∑ bi(Zij−Zi̅) 
p
i=1 )

 

 

III.2.2.1.2.2.1 Estimation et test des paramètres du modèle de Cox 

 

Les modèles à risques proportionnels ont une interprétation en termes de 



 
 
 

 78 

rapport de risque (RR). Leur validité repose sur l’hypothèse d’un risque 

constant au cours du temps. Si z1 est une variable à 2 modalités, z1 = {1/0}, 

parmi les p variables explicatives, le RR associé à cette variable s’écrit : 

 

 

 

Les patients ayant la variable explicative {z1 =1} ont exp(β1) fois plus de 

risque d’échec que ceux ayant la variable explicative {z1 =0}. Le RR lié à la 

variable z1 est dit ajusté sur toutes les autres variables, autrement dit toutes 

les autres variables étant constantes par ailleurs. Il est constant au cours du 

temps puisqu’il ne dépend que du coefficient de régression β1. 

L’hypothèse H0 intéressante à tester est l’égalité des fonctions de risque de 

chaque modalité de la variable explicative z1 :{β1 =0 ⇐⇒ RRz1=1/z1=0 =1}. 

L’hypothèse alternative H1 est le plus souvent bilatérale, c’est-à-dire la non-

égalité des fonctions de risque de chaque modalité de la variable explicative 

z1 : {β1≠0 ⇐⇒ RRz1=1/z1=0 ≠1} Si H0 est rejetée, alors il semble qu’il y ait 

une différence de survie entre les 2 populations définies par la variable z1. 

 

L’estimateur  du maximum de vraisemblance (L) du vecteur b des 

paramètres du modèle vérifie : 

  

 

C’est ce vecteur b qui quantifie l’association entre les facteurs ou covariables 

incluses dans le modèle et la distribution de survie. 

 

Tester l’association des covariables avec la distribution de survie revient à 

tester l’hypothèse nulle H0 : b=0  

 

b̂
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Le Test de Wald (ou du maximum de vraisemblance) qui suit 

asymptotiquement, sous l’hypothèse nulle, une distribution de chi2 à p degrés 

de liberté si le vecteur b est de dimension p, permet de répondre à cette 

problématique. 

 

C’est le résultat de ce test qui fournit les HR et p-value usuellement reportée 

dans la littérature pour quantifier l’association des covariables avec la 

distribution de survie ainsi que son degré de signification statistique. 

 

III.2.2.1.2.2.2 Adéquation de l’hypothèse des risques proportionnels 

pour un modèle de Cox  

 

Tous les modèles de survie, y compris le modèle de Cox, reposent sur des 

hypothèses précises. Ce dernier suppose que le rapport des risques 

instantanés correspondants à deux populations de caractéristiques différentes 

ne dépend pas du temps. Le risque instantané peut alors s’écrire comme le 

produit d’une fonction du temps h0(t) et d’une fonction g(Z) du vecteur Z de 

covariables : 

 h(t,Z)  =  h0(t) g(Z) 

 

En notant Zj et Zj’ les valeurs des covariables pour les sujets j et j’, la relation : 

 h(t,Zj) / h(t,Zj’)  =  g(Zj) / g(Zj’) 

montre que le rapport des risques instantanés ne dépend pas du temps et 

donc la différence de leur logarithme est constante par rapport à t. On dit 

alors que les risques instantanés sont proportionnels. 

 

Pour vérifier l’hypothèse de proportionnalité des risques, on peut utiliser deux 

méthodes complémentaires : graphique et analytique.  

 

Pour étudier l’adéquation du modèle de Cox, des méthodes graphiques 

simples ont été proposées (Kay, 1984). Le principe est de considérer un 

modèle stratifié et d’estimer les logarithmes des fonctions de risque cumulé 
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pour chaque niveau i de la stratification. On peut alors étudier le graphe des 

estimations de Ln[Hi(t)] en fonction de t ou de ln(-ln(Si(t))) en fonction de t, ce 

qui revient au même. Si les risques sont proportionnels, les courbes doivent 

avoir un écart constant au cours du temps. Si les courbes n’ont pas un écart 

constant, alors l’effet de la variable z1 n’est pas proportionnel et le modèle à 

risques proportionnels n’est pas adapté. Cette approche graphique est 

subjective. De plus, elle ne permet de tester qu’une seule variable, sans 

ajustement. 

 

La seconde méthode consiste en l’analyse des résidus de Schoenfeld 

(Grambsch & Therneau, 1994). Cette approche analytique est plus objective. 

Cependant, elle fait des hypothèses sur la forme de la corrélation entre les 

résidus et le temps. De plus, ce test est peu puissant : on pourra voir des 

courbes divergentes alors que l’analyse des résidus de Schoenfeld ne permet 

pas de rejeter la proportionnalité. Dans la suite de ce rapport, en cas 

d’incohérence entre les résultats graphiques et l’analyse par les résidus de 

Schoenfeld, on privilégiera l’analyse graphique qui permet d’évaluer la 

pertinence clinique de prendre en compte ou non une non-proportionnalité.  

 

Au-delà de l’hypothèse des risques proportionnels tous les modèles de survie 

supposent l’indépendance des temps de censure et des temps de survie. 

C’est pour cette raison que l’on essaie dans les études de limiter le nombre 

de patients perdus de vue. En effet, s’il n’y a aucun perdu de vue à la date de 

point, les censures ne concernant que des sujets de recul insuffisant, le 

mécanisme de censure peut être considéré comme complètement maîtrisé et 

indépendant de la survie des malades. 

 

 

III.2.2.1.2.2.3 Codage des variables à inclure dans le modèle de Cox 

 
Lorsqu’on a écrit que le risque instantané de faire l’évènement dépend des 

covariables de façon log-linéaire, le modèle est encore très loin d’être précisé. 

En effet, le codage avec lequel les covariables sont introduites dans le 

modèle repose aussi sur des hypothèses. 
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III.2.2.1.2.2.3.1 Variables catégorielles 
 

Le cas des variables catégorielles est relativement simple. Il faut identifier une 

classe de référence pour que les estimations des rapports de risque (HR) des 

autres catégories soient homogènes à travers les différentes variables 

incluses dans le modèle. En général on choisira la classe la moins à risque 

comme classe de référence. Par exemple, dans l’étude de la survie globale 

de patients atteints d’un cancer pancréatique, le paramètre N (envahissement 

ganglionnaire Y : N ou 0/1) peut être considérer plutôt comme protecteur s’il 

est égal à 0 c’est donc cette modalité qui sera la classe de référence pour 

cette variable. Lorsqu’il n’y pas d’hypothèse a priori sur la relation de risque 

entre les différentes modalités d’une variable catégorielle, on choisira la 

classe avec l’effectif de sujets le plus important. C’est ce qui est par exemple 

usuellement fait en génétique pour l’étude de polymorphisme bi-allélique (ex : 

AA AT TT). 

Il est aussi important de vérifier que les sujets de la population étudiée sont 

suffisamment représentés dans chacune des modalités de la variable 

catégorielle considérée. Si ce n’est pas le cas des regroupements sont 

nécessaires. Ces derniers peuvent se faire sur la base des connaissances de 

la maladie et aussi sur la base de l’observation des tendances lors de 

l’analyse avec la variable non regroupée. Par exemple, si nous considérons la 

variable T (taille tumorale) telle que proposée par la classification TNM, cette 

dernière est définie selon 4 modalités (T1, T2, T3, T4). Si les patients ayant 

une maladie T4 sont trop peu nombreux, alors il sera logique de les regrouper 

avec les T3. 

 

Evidemment, toute variable catégorielle incluse dans un modèle de Cox doit 

vérifier l’hypothèse des risques proportionnels à travers les différentes 

modalités considérées pour son codage.  

  

III.2.2.1.2.2.3.2 Variables quantitatives 
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Si on étudie la valeur pronostique d’une variable continue, il y a plusieurs 

manières d’envisager son codage.  

Considérons par exemple l’âge calculé en années, le modèle de Cox (h(t,z)  =  

h0(t) exp (bz)) fait l’hypothèse très forte d’une relation log-linéaire de l’âge sur 

le risque instantané de faire l’événement. Ceci veut dire qu’une augmentation 

de 5 ans multiplie le risque par exp(5b) que l’on passe de 30 à 35 ans ou de 

70 à 75 ans. Il n’est en général pas conseillé d’adopter un modèle aussi fort 

d’emblée. 

 

En pratique, il est recommandé de commencer par diviser l’âge en k classes 

et regarder comment varie le risque relatif d’une classe d’âge à l’autre. 

Notons alors amin et amax, les valeurs extrêmes de l’âge sur la série observée, 

on adopte la partition suivante :  

 

 [amin, a1[ ; [a1,a2 [ ; [a2,a3 [ ; [a3,amax] 

 

[amin, a1[ peut être considéré comme la classe de référence puisque par 

exemple en oncologie, l’âge est a priori un facteur de mauvais pronostique 

pour la survie. 

 

Si on introduit la variable âge catégorisée de cette façon en 4 classes avec 

des estimations de rapport de risque croissants linéairement à travers les 

catégories, on peut alors être un peu plus confiant quant à un effet log-linéaire 

de l’âge sur h(t,z). 

En réalité les résultats de cette approche sont souvent en défaveur de la 

considération de la variable en continu sans transformation et difficiles 

d’interprétation puisqu’ils peuvent être dépendants des bornes des classes 

dont le choix est souvent arbitraire. Cependant, la catégorisation de l’âge et 

l'utilisation de variables indicatrices revient à représenter l'association entre 

l’âge et le risque d’évènement par un escalier, ce qui a peu de chance de 

correspondre à la réalité et donc ne constitue pas une solution acceptable 

non plus. Néanmoins, la pratique qui reste la plus courante en épidémiologie 
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pour inclure une variable quantitative dans un modèle de régression est de la 

transformer en variable qualitative en faisant des classes. 

 

Les avantages mis en avant en faveur de la catégorisation d'une variable 

quantitative sont de deux types. Le premier est un argument concernant la 

simplicité de la présentation et de l’interprétation des résultats, qui en donnant 

des hazard ratios par catégorie sont plus facilement compréhensibles, 

notamment pour des non statisticiens. Le second argument est que les 

classes constituées sont souvent les catégories utilisées de façon habituelle 

dans les autres publications et facilitent ainsi la comparaison et la discussion 

des résultats obtenus. De plus d’un point de vue purement méthodologique, 

c'est une approche non paramétrique qui ne nécessite pas d’hypothèse de 

log-linéarité sur la forme de la relation entre les variables et la distribution du 

risque instantané.  

En réalité, ces arguments sont démodés et la tendance actuelle est de 

souligner les inconvénients de la transformation d'une variable continue en 

catégories (Greenland, 1995; Altman & Royston, 2006; Bouyer, 2012). 

Les arguments en défaveur de la catégorisation de variables quantitatives 

sont multiples. Tout d’abord le choix des seuils pour définir les classes peut 

conduire à une mauvaise modélisation de la relation entre la variable et le 

risque de faire l’évènement.  

Ainsi, si la variable intervient comme variable d'ajustement dans l'analyse cela 

peut mener à une mauvaise prise en compte des phénomènes de confusion 

(Taylor & Yu, 2002). 

Ensuite, la catégorisation d'une variable continue peut être assimilée à une 

erreur de mesure puisqu'on attribue la même valeur à toutes les observations 

d'une même catégorie (Altman et al, 1994). Comme pour toutes les erreurs 

de mesure, cela induit une perte de puissance pour le test de l'existence 

d'une association entre X et Y (Moser & Coombs, 2004). La perte 

d'information ou de puissance liée à la catégorisation devient peu importante 

au-delà de 5 classes (Connor, 1972) ce qui représente un nombre de 

catégories importantes au regard du nombre de sujets parfois modeste de 

certaines études. 
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Une perte d’information dans une étude dont l’objet est de fournir des 

estimations précises du risque de faire l’évènement n’est pas acceptable. Les 

travaux menés dans cette thèse s’inscrivent pour la plupart dans cette 

tendance, et notamment ceux dont le but est de fournir des outils d’estimation 

du risque. 

Ainsi, malgré des habitudes solidement ancrées de catégorisation des 

variables quantitatives, il paraît clair que les inconvénients l'emportent. Des 

solutions méthodologiques ont donc été envisagées, développées et 

proposées (Greenland, 1995; Royston & Sauerbrei, 2008) 

 

Pour modéliser une variable quantitative sans catégorisation, la relation 

linéaire garde une place privilégiée en raison de sa simplicité et de sa facilité 

d'interprétation et de présentation. 

 

En dehors du modèle linéaire, il y a deux grandes catégories de méthodes de 

modélisation de la relation entre une variable quantitative et le risque de faire 

l’évènement selon que l’approche est non paramétrique ou paramétrique. 

 

III.2.2.1.2.2.3.2.1 Approche non paramétrique : méthode des splines 

cubiques restreintes 

 

Il s'agit de découper la courbe en intervalles et de modéliser la relation entre 

la variable quantitative et le risque de faire l’évènement séparément dans 

chaque intervalle.  

Les fonctions appelées splines s’inscrivent dans ce type d’approche. Le 

principe général des fonctions splines est résumé par les étapes suivantes : 

• L'ensemble des valeurs de la variable quantitative est découpé en 

(k+1) intervalles. On choisit pour cela k valeurs numériques (appelées 

nœuds) qui définissent les bornes des intervalles. 

 • Au sein de chaque intervalle, la relation entre la variable quantitative 

et le risque de faire l’évènement est modélisé par un polynôme de degré d.  

• Les coefficients des polynômes sont choisis de sorte que la courbe 

totale soit la plus régulière possible (c'est-à-dire sans rupture et lisse), ce qui 
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se traduit sur le plan mathématique par le fait qu'elle est continue, et dérivable 

(d-1) fois 

 

L’avantage des fonctions splines est sa flexibilité et donc sa bonne capacité 

d’adaptation aux données observées. L’inconvénient est qu'il n'y a pas 

d'approche consensuelle pour faire le choix du nombre et de la limite des 

intervalles ainsi que pour la forme de la modélisation au sein de chaque 

intervalle.  

 

En pratique, la valeur de d est le plus souvent fixée à 3 (on parle alors de 

splines cubiques), ce qui parait le meilleur compromis entre la flexibilité et la 

complexité de la courbe à représenter pour modéliser la relation entre la 

variable quantitative et le risque de faire l’évènement. 

Il est reconnu que les fonctions splines cubiques ont tendance à être 

sensibles aux valeurs observées excentriques dans le premier et le dernier 

intervalle, avec des intervalles de confiance larges. Pour cette raison, on 

utilise plutôt, les splines cubiques restreintes ("rectricted cubic splines" en 

anglais). Ce sont les mêmes fonctions que précédemment (d=3), auxquelles 

on ajoute la contrainte d'être linéaires pour les deux intervalles extrêmes. 

 

Dans le cas de splines cubiques restreintes, Franck Harrell (Harrell, 2001) 

recommande d'écarter de façon plus importante les nœuds extrêmes de 

façon à mieux modéliser la courbe pour les petites et grandes valeurs de la 

variable quantitative. Les emplacements recommandés par F. Harrell sont 

indiqués dans le tableau ci-dessous. 
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III.2.2.1.2.2.3.2.2 Approche paramétrique : méthode des polynômes 

fractionnaires 

 

L’approche paramétrique a pour objet de représenter globalement la 

courbe, modélisant le lien entre la variable étudiée et le risque de faire 

l’évènement, par une seule fonction de la variable quantitative. La méthode 

dite des polynômes fractionnaires s’inscrit dans cette idée. Les polynômes 

fractionnaires ont été introduits dans les années 1990 et largement 

développés et popularisés par Patrick Royston, Willi Sauerbrei et Douglas G. 

Altman (Royston & Altman, 1994). Ils sont une extension des polynômes 

qualifiés d’ordinaires où les exposants peuvent être négatifs et/ou non entiers 

et sont inclus dans l'ensemble prédéfini de valeurs S = (-2; -1; -0,5; 0; 0,5; 1; 

2; 3) avec, par convention, la puissance 0 correspondant à la fonction 

logarithme. L'ensemble S peut paraître restreint, mais l'expérience montre 

qu'il est suffisant pour la quasi-totalité des situations rencontrées (Royston & 

Sauerbrei, 2008). En pratique, on constate qu'il n'est pas nécessaire de 

considérer des degrés supérieurs à 2 pour représenter de façon satisfaisante 

la relation entre la variable quantitative et le risque de faire l’évènement.  

 

Dans cette thèse, toutes les variables quantitatives considérées dans les 

études, dont l’objet était de fournir des outils de prédiction, ont été étudiées 

selon la méthode des splines cubiques restreintes ainsi que par la méthode 

des polynômes fractionnaires, pour valider la transformation utilisée et ainsi 

évaluer avec précision la relation entre les prédicteurs et l’évènement étudié. 

En effet, nous avons retenu les transformations suggérées par la méthode 

des polynômes fractionnaires après validation graphique par la méthode des 

splines cubiques restreintes. 

Voici par exemple ci-dessous les figures correspondant à l’application de la 

méthode des splines cubiques restreintes pour les 4 variables quantitatives 

impliquées dans la construction d’un modèle de Cox pour la prédiction de la 

survie globale, dans le cadre d’un traitement de seconde ligne de 

chimiothérapie pour des patients atteints d’un cancer pancréatique. 
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Age       Durée de la première ligne 

 

 

ligne apy (L1) 

 

 

 

 

 

 

 

Ratio Neutrophile - Lymphocyte (NLR)     Antigène Carbohydrate 19-9 (CA 19-9) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Dans cette étude, compte tenu de ces représentations graphiques et 

des résultats donnés par la méthode des polynômes fractionnaires, une 

transformation racine carrée a été appliquée pour le ratio neutrophile - 

lymphocyte (NLR) et le marqueur tumoral (CA 19-9), tandis qu'une 
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transformation logarithmique a été utilisée pour la durée de la première ligne 

de chimiothérapie (L1). Toutes les autres variables continues ont été 

considérées sans aucune transformation. 

 

III.2.2.1.2.2.3.3 Considération des valeurs manquantes 
 

La considération d’un sujet dans un modèle qui inclut plusieurs facteurs 

suppose que tous les facteurs soient mesurés chez ce sujet. En général, 

certains des renseignements manquent pour une partie de la population. La 

modélisation semi-paramétrique de Cox ne gère pas les données 

manquantes, ce qui signifie que si un seul renseignement est manquant pour 

un sujet, ce sujet est exclu de la modélisation même s’il possède l’ensemble 

des autres informations. Cette opération n’introduit pas de biais, si et 

seulement si, les données manquantes sont liées au hasard, c’est-à-dire 

qu’elles ne sont pas représentatives d’une certaine catégorie de sujets. 

 

La validité de l’information véhiculée par un modèle de Cox repose donc 

directement sur l’exhaustivité du recueil. Aussi moins il y aura de données 

manquantes, plus le modèle sera représentatif de l’ensemble de la 

population.  

 

Il arrive parfois notamment lorsque la nature des données est 

rétrospective que les informations manquantes ne soient pas récupérables. Il 

est alors nécessaire d’effectuer des analyses de sensibilité des résultats avec 

notamment des techniques d’imputations multiples. Si les résultats avec et 

sans imputation sont convergents alors la validité du modèle n’est pas remise 

en cause.  

 

 

 

Le concept d’Imputations Multiples décrit par Rubin (Rubin, 1987) avec les 

procédures correspondant dans le software SAS peut être rapidement 

résumé schématiquement comme proposé dans la figure ci-dessous : 
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Pour exemple, dans une étude présentée dans cette thèse, un modèle 

de Cox multivarié pour la prédiction de la survie globale, chez des patients 

atteints d’un cancer pancréatique localement avancé, a été réalisé sur 358 

patients qui possédaient les 5 facteurs impliqués, alors que l’échantillon de 

départ était composé de 442 patients.  

 

Voici dans le tableau ci-après les résultats obtenus par une analyse 

d’imputations multiples. 

 

  
Analyse des sujets- complets 

(N = 358) 
Analyse avec imputations multiples 

(MCMC, N = 1000 échantillons de données imputés) 

Paramètres ß SE P ß SE P 

Age au 
diagnostic, 
années 

0.0125 0.0063 0.0478 0.01217 0.00560 0.0298 

Douleur 0.2562 0.1193 0.0317 0.23995 0.11055 0.0300 

Albumine, g/L -0.0382 0.0111 0.0006 -0.03911 0.01085 0.0003 

Taille tumorale, 
mm 

0.0080 0.0035 0.0214 0.00810 0.00332 0.0148 

CA 19-9, UI/mL 
(transformation 
log) 

0.1587 0.0573 0.0056 0.11556 0.05268 0.0283 
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Nous ne constatons pas de divergence majeure dans l’estimation des ß ni 

des p-value entre les résultats portant sur l’analyse de l’ensemble des sujets 

ayant des données complètes et ceux obtenus avec la procédure 

d’imputations multiples.  

 

III.2.2.1.2.2.3.4 Considération de la colinéarité des variables explicatives 
 

Il est aussi très important, avant de considérer plusieurs variables dans un 

même modèle, d’étudier leur potentielle colinéarité. La multi-colinéarité est un 

phénomène qui peut induire de l’imprécision dans les estimations du modèle 

et conduire à des conclusions erronées. L’examen de la colinéarité se fait en 

général par une matrice de corrélation entre les paramètres considérés. Pour 

une mesure de la corrélation entre deux paramètres, il y a deux entités 

importantes : l’une est l’amplitude de la corrélation et l’autre sa significativité. 

Les deux doivent être considérées même si l’amplitude de la corrélation reste 

le paramètre le plus informatif. Ainsi, sur la base de cette matrice, il est 

conseillé de prévoir la construction du modèle en éliminant certaines variables 

colinéaires suspectées de véhiculer une information en partie redondante 

avec d’autres variables plus intéressantes. Il est bien entendu important de 

confronter les résultats présentés dans la matrice de corrélation aux résultats 

de la littérature ainsi qu’au bon sens clinique afin de choisir ou d’éliminer 

certains paramètres. 

Ci-dessous un exemple d’un tableau illustrant la matrice de corrélation 

entre les variables identifiées pouvant prétendre à être intégrées dans la 

construction du modèle multivarié provenant d’une étude présentée dans 

cette thèse et qui montre l’importance de la considération de ces informations. 
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III.2.2.1.2.2.3.5 Considération du terme d’interaction 
 
 
Dans une modélisation, il arrive qu’on ne veuille pas seulement évaluer les 

effets marginaux des variables mais que l’on cherche aussi à mesurer dans 

quelle mesure une variable va atténuer ou au contraire augmenter l’effet 

d’une autre variable. En langage statistique, nous parlons de la recherche ou 

de la considération d’un terme d’interaction, qu’il est possible d’introduire 

dans une modélisation de Cox.  

Par exemple, dans le cancer colorectal de stade 3, les mutations BRAF 

V600E et KRAS ont été récemment décrites comme étant significativement 

associées avec une DFS (Disease Free Survival) et une SG plus courtes 

chez les patients avec un statut microsatelitaire stable, ce qui n’est pas le cas 

pour les patients dont la tumeur présente une instabilité des microsatellites 

(Taieb et al, 2016). Typiquement dans cette pathologie des termes 

d’interactions entre la mutation KRAS et la stabilité des microsatellites (MMR) 

ainsi qu’entre la mutation BRAF V600E et le statut MMR doivent être 

considérés dans le futur.  

Pour les travaux proposés, dans cette thèse nous n’avons pas exploré de 

terme d’interaction dans les modélisations en raison de l’absence 

d’hypothèses cliniques fortes et/ou de documentation dans la littérature. 
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III.3 Détermination de la valeur additionnelle 

apportée par un nouveau facteur pronostique 

identifié aux facteurs conventionnels déjà 

connus et fonctionnels dans la pratique 

clinique 

 
Ensuite, il apparaît fondamental de déterminer la valeur additionnelle 

apportée par un nouveau facteur pronostique identifié aux facteurs 

conventionnels déjà connus et fonctionnels dans la pratique clinique comme 

illustré dans la figure ci-dessous 

 

 

Figure : Troisième étape d’une recherche à visée pronostique : la 

détermination de la valeur additionnelle apportée par un nouveau facteur 

pronostique identifié aux facteurs conventionnels déjà connus et fonctionnels 

dans la pratique clinique. 

 

Détermination de la valeur 

additionnelle apportée par un 

nouveau facteur pronostique aux 

facteurs conventionnels 

Population 

globale de 

patients atteints 

d’une pathologie 

Identification et caractérisation  

du phénotype 

de la pathologie à étudier  
(Localisation tumorale: locale, loco régionale, métastatique 

Maladie résécable ou non  

Caractéristiques moléculaires, histologiques , …) 

 

Evènement d’intérêt 

et variable à expliquer  
( Décès / Survie Globale,  

Perte du greffon / Survie du greffon, 

…) 

Population de patients 

avec un phénotype plus 

homogène de la 

pathologie  

Recherche de facteurs 

pronostiques  
(Paramètres cliniques, fonctionnels, 

histologiques, immunologiques, 

biologiques, de qualité de vie …) 

Développement ou 

amélioration de modèles 

intégratifs à visée pronostique  

 

Outils pronostiques de prédictions à l’échelle individuelle 

 (nomogramme) & populationnelle (score) 
o Amélioration de la prise en charge des patients au regard du pronostic ou/

et si une valeur prédictive à la réponse au traitement passe à travers le 

gradient pronostic: médecine de précision 

o Optimisation des essais cliniques futurs (sélection, randomisation, 

analyse en sous groupe…) 

that additional potentially relevant variablessuch asaneutrophil to
lymphocyteratiocouldnot beassessed andmerit futureconsideration
(Proctor et al,2012;Stotzet al,2013;Goldsteinet al,2015) given that
novel biologic insights have recently been validated through the
pancreaticgenomeproject (Bailey et al, 2016).

Inconclusion,wepresent hereanovel OSpredictionmodel based
on fivekey independent prognostic factorsat thetimeof diagnosis.
Thisallowedustodevelopandexternallyvalidatethefirst prognostic
stagingsystemfor OSinLAPCand then toprovidefunctional tools
at individual (nomogram) and population (score) levels: http://
www.umqvc.org/en/tool/prolap.html. In this study, we revealed
considerable heterogeneity among LAPC patients regarding their
OS-risk profileswith therecognition of clearly different risk groups.

The prognostic nomogram and the score proposed may help
to optimiseclinical trialsdesign and might offer theopportunity to
definerisk-adapted strategiesfor LAPCmanagement in thefuture.

ACKNOWLEDGEMENTS

Wethank FlorianLimousin(graphicdesigner andindependent web
developer in Pearlwebsociety) for thewebdevelopment application
support. The LAP07 trial was supported in part by a grant from
Roche. Datafrom theINTERNATIONAL INTERGROUPSTUDY
LAP07 (France: GERCOR, FFCD & FNCLCC (PRODIGE)-SFRO;
Belgium: BGDO; Australia: AGITG; Sweden: NordicGroup).

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

Time since the first randomisation (months)

O
v
e

ra
ll
 s

u
rv

iv
a

l 
p

ro
b
a

b
ili

ty

0 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 33 36 39 42

N at risk

178 175 158 139 112 87 64 48 32 24 18 13 8 7 5

137 134 118 88 63 43 30 21 16 7 5 3 3 3 3

43 39 28 19 12 7 6

Low risk*:    n=178 n events=144

Median time – 95% CI = 15.3 (13.9 – 17.4)

Intermediate risk 
†
 :    n= 137 n events=123

Median time – 95% CI = 11.7 (9.8 – 13.5)

High risk 
‡
 :    n= 43   n events=40

Median time – 95% CI = 8.5 (6.1 – 10.3)

Log-rank P-value < 0.0001

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

Time since diagnosis (months)

O
v
e

ra
ll
 s

u
rv

iv
a

l 
p

ro
b

a
b

ili
ty

 

0 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 33 36 39 42

N at risk

27 27 26 25 25 20 14 7 6 4 4 4 4 4 4

21 21 17 14 11 6 4 1 1
15 14 11 5 3 2 2 2

Low risk *:  n= 27   n events=26    

Median time – 95% CI = 18.3 (15.2 – 20.7)

Intermediate risk 
†
 :  n= 21   n events=17

Median time – 95% CI = 14.1 (9.2 – 17.1)

High risk 
‡
:  n= 15   n events=15

Median time – 95% CI = 7.6 (3.4 – 9.2)

Log-rank P-value < 0.0001 

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

Time since the first randomisation (months)

O
v
e

ra
ll
 s

u
rv

iv
a
l 
p

ro
b

a
b

ili
ty

 

0 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 33 36 39 42

N at risk

242 239 213 183 145 112 84 62 42 29 22 16 11 10 8

116 109 91 63 42 25 16 7 6 2 1

Score < 2.455 or nomogram  total point < 165.3:  

n= 242 n events=201

Median time – 95% CI = 14.7 (13.2 – 16.1)

Score  2.455 or nomogram total point  165.3:

n=116   n events=106

Median time – 95% CI = 9.4 (8.6 – 11.6)

Log-rank P-value < 0.0001 

HR - 95% CI:  2.01 (1.58–2.56)

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

Time since diagnosis (months)

O
v
e

ra
ll
 s

u
rv

iv
a

l 
p
ro

b
a

b
ili

ty

0 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 33 36 39 42

N at risk

39 39 36 32 31 24 16 8 7 4 4 4 4 4 4

24 23 18 12 8 4 4 2

Score < 2.455 or nomogram  total point < 165.3:

n= 39   n events=37

Median time – 95% CI = 17.1 (14.9 – 19.3)

Score  2.455 or

nomogram total point  165.3:

n= 24   n events=21

Median time=9.2 (6.6 – 13.9)

Log-rank P-value =0.003

HR - 95% CI:  2.34 (1.32 – 4.15)

––

––

––

––

C-index - 95% CI = 0.59 (0.56 – 0.62)C-index - 95% CI = 0.57 (0.55 – 0.60)

C-index - 95% CI = 0.68 (0.59 – 0.76)

C-index - 95% CI = 0.61 (0.54 – 0.68)

––

––
––

––

––

––

A 

C 

B

D 

* : Low risk group score : score  2.291 or nomogram total point  155.2;  † : Intermediate risk  group :  2.291  < score  2.720  or nomogram point total   155.2  < score  181.7 ;
‡ :  High risk group : score  > 2.720  or  nomo gram total point  > 181.7

Figure 3. Kaplan–Meier curves of overall survival for (A, B) the development set cohort and (C, D) the external validation set cohort according to

prognostic score group for the Hothorn & Lausen optimal cut point (A, C) and Cox’s methods (B, D) for the two- and three-risk groups

approach, respectively. An online web-based smartphone compatible application was developed that provides risk-group classification for OS

from the PROLAP score: http://www.umqvc.org/en/tool /prolap.html.
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of the patients into well-identified death-risk populations. We have
developed an open-access web site smartphone compatible to
automatically compute theprognostic nomogram and score estima-
tions. (http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html).

Thepresent work revealed aconsiderable heterogeneity among
LAPC patients regarding their OS-risk profiles. The recognition
of risk groups with different prognostic outcomes may offer the
opportunity to define risk-adapted strategies for LAPC manage-
ment in thefuture. Indeed, whileour analysis wasbased on OS, but
not on progression-free survival, we accurately identified patients
more likely not to be eligible for the second randomisation.
Overall, 32%of thelow-risk, 38%of theintermediate-risk and 56%
of thehigh-risk patients failed to reach thesecond randomisation
due to progression.

Our study supports the role of the nomogram and/or the
PROLAPscoreastoolsto beused both for patient selection and/or
for patients’ stratification in futureclinical trials. Thesemay help to
reduceheterogeneity amongtreatment armsin termsof risk profile
andthusbetter estimatethetreatment effect. Indeed, if patientsfrom
therisk groupsidentified aredistributed unequallyamongarmsthis
differencecan lead to adistortion in theoutcomeanalysis. It seems
thereforereasonableto recommend pre-planned subgroup analyses
according to thelevel of such ascorein futuretrials.

It is worth noting that two of the five factors included in our
model, pain andalbuminareobjectivesurrogatesfor measurement of
HRQoL (Burris et al, 1997). The importanceof theseparameters in
themodel and therecognition of HRQoL asan additional prognostic
valuefor OSinmetastaticdisease(Gourgou-Bourgadeet al,2013) and
in other tumour types (Diouf et al, 2014; Fiteni et al, 2016; Paquette
et al, 2016) suggest that HRQoL needsto beevaluated in thefuture
prognostic modelsfor LAPC.

Our study hasseveral strengths.Thescorewasconstructed in the
framework of a large international multicentre trial with a broad
spectrum of parameters availableat diagnosis. Moreover, discrimi-
nation, calibration and internal validation underlined satisfactory
performance and validity of the model. We built our model in a
rigorous methodological framework respecting a recent recom-
mended checklist for nomograms (Balachandran et al, 2015) and
providing a transparent reporting of the multivariate model as
suggested in the TRIPOD statement (Collins et al, 2015). The
internal validation ensured a reliable performance for patients
similar to those of the development cohort. Our prognostic score
was fully externally replicated in the ‘real-world’ patients encoun-
tered in daily clinical practice: different centres; clinicians;
treatments; and periods. Thisexternal validation population isquite
different to the development set and underlines the robustness of
our results in theclinical setting. A validation in a larger cohort of
patientswill beperformed with theInternational PancreasDatabase
ProgramARCAD metabase, which iscurrently under development.
Finally, thefiveparametersidentified inour studyreflect thegeneral
condition of thepatient and diseaseactivity and thereforeprovide
clinically relevant information in LAPC. Thesefactorsareadmitted
prognostic factors in LAPC patients by clinicians and accordingly
enhancetherelevanceof thetoolsdeveloped.

Thepresent study hasalso several limitations. Therole of pain
status could befurther refined by itsassessment at diagnosis before
administration of analgesic or bydocumenting whether thepatient
was receiving opioids or not at the time of assessment. In case
of baseline cholestasis, the CA 19-9 level should be better
estimated after biliary drainage whenever possible in order to
minimise overestimation. Despite thebroad spectrum of parameters
analysed and the acceptableperformance of the score, werecognise
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Figure 2. Prognostic nomogram to predict individual overall survival probability in patients with locally advanced pancreatic cancer. Points are

assigned for each risk factor by drawing a line upward from the corresponding valuesto the ‘point’ line. The total sumof pointsfor four risk factorsis

plotted on the ‘total points’ line. A line is drawn down to read the corresponding predictionsof 6-, 12-, 24- and 48-month-survival probability and

median survival time. For example, a patient with the following characteristics–63 yearsold (26 points), tumour measurement equal to 105mm (53

points), albuminat 40.9g l
1

(46 points), CA 19-9 at 89 (log-value¼1.95; 39 points)and the presence of pain at baseline clinical exam (16 point) will

have atotal pointsof 180, which correspondsto 6-, 12-, 24- and 48-month-survival probabilitiesof 80%(95%CI 71–86), 40%(95%CI 25–55), 7%(95%

CI 2–17)and 1%(95%CI 0–4)and apredicted median survival timeof 10.5months(95%CI 8.75–13.5). An onlineweb-based applicationsmartphone

compatible wasdeveloped that provides individualised survival estimates from the nomogram: http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html.
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microarrayswerescannedusingtheGeneArrayScanner (Affyme-

trix)andprocessedwithGeneChipOperatingSoftwareVersion1.4.0

(Affymetrix).ThemicroarrayexpressionfilesarepostedontheGene

Expression Omnibus website under the accession number

GSE36059.

Themicroarray datafiles for 126 biopsies wereprocessed using

Robust MultiarrayAnalysisinBioconductor.10 Themolecular charac-

teristicsof thebiopsiesusedpathogenesis-basedtranscript sets(PBTs)

that reflect biologicprocessesof knownrelevancefor thepathogenesis

of renal inflammation and injuryin transplants. Here, weappliedthe

following PBTs: theABMRMolecular Score12 andendothelial DSA-

selectivetranscripts.26,27 Thetopgenesfor theABMRMolecular Score

and endothelial DSA-selectivetranscripts includemany endothelial

transcripts(e.g., DARC, VWF, andROBO4), NKtranscripts, IFN-g pro-

duction and inducing transcripts(e.g., CXCL11), and cytotoxicity-related

transcr ipts (e.g., granulysin26 and FGFBP228), which aresummarized in

Supplemental Tables2and3. In addition, theNK-cell transcript bur-

den,29 T-cell transcript burden,29 and AKI transcripts13 wereevaluated.

Theinformationontheprobesetsandthealgorithmsfor PBTgeneration

areavailableathttp://www.atagc.med.ualberta.ca/Research/GeneLists/

Pages/default.aspx.

Statistical Analyses
Weprovidethemean (SD) values for thedescription of continuous

variables,withtheexceptionof theMFI,forwhichweusethemean(SEM)

becauseofitswidedistribution.Wecomparedthemeansandproportions

Figure 4. Additive value of the molecular microscope (ABMRMolecular Score) for reclassification of risk of allograft failure (continuousnet

reclassification improvement). Blue lines in patientswithout graft failure indicate that the molecular microscope moved risk prediction in the

correct (downward) direction (42/53=79.2%). Conversely, red lines in patients with graft failure indicate a correct (upward) change in risk

assessment when using the molecular microscope (15/21=71.4%).
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with human C4d polyclonal antibody (Biomedica 

Gruppe, Vienna, Austria).

Presence of circulating donor-specific anti-HLA-A, anti-

HLA-B, anti-HLA-DR, and anti-HLA-DQ antibodies at the 

time of biopsy was retrospectively  analysed with single-

antigen flow bead assays (One Lambda, Canoga Park, CA, 

USA) on the Luminex plat form. All beads showing a 

normalised mean intensity of fluorescence higher than 

500 arbitrary units were judged positive, as previously 

described. 6 For each patient, we recorded the number, 

specificities, and mean intensity of fluorescence of all 

donor-specific anti-HLA antibodies detected. We defined 

the maximum mean intensity of fluorescence of donor-

specific anti-HLA antibodies as the highest ranked donor-

specific bead. We categorised concentration of  

donor - specific antibody at time of rejection as absence (0), 

presence (1, 2, or 3) according to thresholds previously 

defined. 6

HLA typing of transplant recipients was done by 

molecular biology (Innolipa HLA Typing Kit, 

Innogenetics, Ghent, Belgium). For all donors, tissue 

typing was done with the microlymphocytotoxicity 

technique with One Lambda INC tissue-typing trays and 

was controlled by molecular biology .

Statistical analysis
We provide mean (SD) values for descriptive analyses of 

continuous variables, with the exception of mean intensity 

of fluorescence, for which we use mean (SE) because of its 

wide distribution. We compared means and proportions 

of identified rejection phenotypes with Student ’s t test, 

ANOVA, or χ² test (Fisher’s exact test when appropriate).

We addressed the hypothesis that vascular rejection with 

donor-specific antibodies is an independent event with 

unsupervised methods such as hierarchical cluster 

analysis and principal component analysis on the basis of 

combined histological lesions, C4d staining, and 

concentrations of donor-specific anti-HLA antibodies. We 

used Kaplan-Meier analysis to assess kidney allograft 

survival after rejection. We compared kidney allograft 

survival with the log-rank test across rejection pheno types. 

A Bonferroni correction for several tests was used when 

we did two-by-two survival analysis comparison. The time 

of origin was time of acute rejection and the event of 

interest was a graft loss. In case of death with a functioning 

graft, we censored graf t survival at time of death. 22

To identify factors associated with risk of graft failure 

after antibody-mediated vascular rejection, we did 

univariate Cox analyses with variables such as baseline 

characteristics (donor or recipient age, cold ischaemia 

time, donor sex, donor’s cause of death, type of 

nephropathy, and HLA mismatches) and characteristics 

of rejection (histopathology, immunology, and type of 

antirejection treatment used). All variables with a p value 

of 0·20 or less were then included in one multivariate 

Cox model. The proportionality assumption of the Cox 

model was verified with the log-graphic method.

All these statistical analyses were subsequently rep li cated 

and confirmed in the independent validation sample. We 

did hierarchical cluster analysis and den dro grams with the 

hcluster module of the amap package  (version 0·8-7) of R 

(version 2.10.1). We did the principal components analysis 

with the dudi.pca module of the ade4 package (version 

1.5-1) of R (version 2.10.1).23 We used Stata (version 11.0) for 

descriptive and survival analyses. All tests were two-sided 

and we used an α of 0·05, unless otherwise stated.

Role of the funding source
There was no funding source for this study. CL and AL 

had full access to all the data in the study and had final 

responsibility for the decision to submit for publication.

Results
2079 patients received a kidney allograf t in Necker 

Hospital or Saint-Louis Hospital, of whom 302 (15%) had 

acute biopsy-proven rejection. Table 1 shows the 

characteristics of recipients at time of renal 

transplantation who subsequently did and did not have 

acute allograf t rejection. Acute biopsy-proven rejection 

occurred at a median of 3·1 months post-transplant (IQR 

1·0–11·3). 790 patients provided 952 indication biopsy 

samples. 147 samples (15%) showed acute tubular 

necrosis, 64 (7%) borderline lesions, 76 (8%) calcineurin 

inhibitor toxic effects, 68 (7%) recurrent disease, 40 (4%) 

Figure 1: Identification of four distinct rejection patterns according to clinical, histological, and 

immunological variables

The unsupervised principal component analysis examined kidney recipients with acute biopsy-proven rejection 

with seven variables: glomerulitis, peritubular capillaritis, donor-specific anti-HLA antibodies, C4d deposition, 

interstitial inflammation, tubulitis, and endarteritis. The horizontal axis opposes cellular rejection (interstitial 

inflammation and tubulitis) and antibody -mediated rejection (donor -specific anti-HLA antibodies, glomerulitis, 

peritubular capillaritis and C4d), as recognised b y the international Ban ff classification. The vertical axis defines the 

presence or absence of lesions of endarteritis (appendix).

 ABMR/V− 

 ABMR/V+ 

 TCMR/V− 

 TCMR/V+ 
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Un intérêt majeur de la recherche médicale repose sur la quantification 

de l’information additionnelle apportée par un nouveau marqueur 

(moléculaire, génétique, radiologique, etc.) aux spectres de paramètres 

conventionnels.  

 

L’analyse de données de survie par une modélisation de Cox permet 

donc, comme cela a été présenté précédemment, de tester l’association d’un 

facteur avec la distribution de survie et aussi de tester des associations 

indépendantes dans le cas de l’évaluation conjointe dans un même modèle 

de plusieurs covariables. 

 

Quand on étudie la valeur pronostique additionnelle d’un nouveau facteur à 

d’autres paramètres, on cherche à savoir si la considération de ce facteur 

apporte une information pronostique complémentaire à celle dont on dispose 

déjà avec les facteurs conventionnels.  

Théoriquement avec un modèle de Cox cela peut s’écrire : 

 

  

 

t représente le temps ; Z est le vecteur des variables pronostiques connues, 

et z1 la nouvelle covariable.  

 

L’idée est donc de tester l’hypothèse nulle H0 : b1=0. 

 

Si l’hypothèse nulle est rejetée alors la variable z1 peut être considérée 

comme associée à la distribution de survie de manière indépendante aux 

autres variables et on considère, en général, qu’elle apporte une information 

pronostique additionnelle dans la prédiction de l’occurrence de l’évènement 

d’intérêt. 

En pratique, si nous incluons cette variable parmi les facteurs considérés 

dans un même modèle de Cox et que le paramètre estimé pour cette variable 

est significativement non nul (c’est-à-dire que la p-value correspondant au 

test de Wald associé à cette variable est significative), on en conclut qu’elle 
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apporte une information pronostique intéressante au-delà de celle apportée 

par les autres facteurs. On parle alors d’une association ou d’une corrélation 

indépendante avec l’occurrence de l’évènement. Cependant, compte tenu 

d’une utilisation erronée de la terminologie statistique et plus précisément de 

la notion de prédiction, ce résultat a conduit à de nombreuses 

surinterprétations et donc à des conclusions trop optimistes quant à l’intérêt 

d’un nouveau marqueur au-delà des informations conventionnelles (Ioannidis, 

2008) (Foucher et al, 2012). En effet, au cours de la dernière décennie 

beaucoup de biomarqueurs prometteurs ont été identifiés comme étant 

associés de manière indépendante à l’évènement mais très peu se sont 

avérés réellement intéressants en apportant une information additionnelle aux 

paramètres déjà connus en termes de stratification du risque de faire 

l’évènement étudié. 

Ainsi, pour qu’un nouveau facteur pronostique soit qualifié de bon prédicteur, 

une association indépendante avec l’évènement est nécessaire mais doit être 

complétée par d’autres analyses orientées, notamment sur la stratification du 

risque de faire l’évènement. Autrement dit, considérer qu’un facteur apporte 

une information additionnelle pour la prédiction de survenue de l’évènement 

requiert une association indépendante significative avec la distribution de 

survie, mais il doit aussi apporter une amélioration de la stratification du 

risque et donc être discriminant. En pratique clinique un facteur pronostique 

est pertinent lorsqu’il est utile pour guider les décisions (Windeler, 2000). Il 

doit à ce titre non seulement être associé à la survenue de l’évènement, 

fournir une bonne prédiction de cet évènement et ainsi stratifier correctement 

le risque des patients face à sa survenue.  

Dans le cas des données censurées, les indices de discriminations ou indices 

de concordances constituent une réponse à cette problématique.  

 
 

 L’indice de discrimination ou de concordance 

 

La valeur prédictive ou la capacité discriminante d’un modèle est définie 
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par son aptitude à discriminer les sujets qui ont fait l’évènement de ceux qui 

ne l’ont pas fait, et ainsi séparer les sujets de pronostic différents. On peut 

donc dire qu’un modèle est discriminant s’il produit une probabilité de faire 

l’évènement plus importante pour un sujet qui fait l’évènement par rapport à 

celui qui ne le fait pas. Au cours des dernières années, de nouveaux indices 

statistiques permettant d’investiguer cette notion de discrimination ont été 

développés. 

 

Dans le contexte d’une modélisation avec un évènement binaire sans 

prise en compte du temps de survenue de l’évènement (régression 

logistique), l’indice de discrimination de référence est l’aire sous la courbe 

ROC (ou area under the ROC curve = AUC). Classiquement, une courbe 

ROC est un graphique représentant la sensibilité d’un marqueur pour un état 

de santé (axe des ordonnées) en fonction de 1-spécificité (axe des 

abscisses). Autrement dit, il s’agit du taux de vrais positifs en fonction du taux 

de faux positifs. On obtient alors la représentation graphique suivante. La 

courbe ROC est couramment utilisée pour évaluer la qualité d’un test 

diagnostic à discriminer les malades des non-malades. L’indice qualitatif 

utilisé à cet effet est l’AUC qui représente la probabilité qu’un sujet malade ait 

un score au test plus élevé qu’un sujet non malade. Un test parfait ayant une 

sensibilité et une spécificité de 1 donnera une AUC de 1 (courbe A sur la 

Figure). Un test non discriminant ne fera pas mieux que le hasard et donnera 

une AUC de 0.5 (droite C). En pratique courante, l’AUC se situe entre 0.5 et 1 

(courbe B). La courbe ROC est aussi utilisée en épidémiologie analytique afin 

d’évaluer les capacités discriminantes d’un modèle logistique. L’AUC 

représente alors la probabilité que le modèle donne une probabilité prédite 

plus importante pour un cas que pour un non-cas. 
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Figure : courbe ROC 
 
 

L’indice de concordance de Harrell (indice C de Harrell) est une 

extension de l’AUC adaptée aux données de survie censurées (Harrell et al, 

1996). Il est défini comme la proportion de paires de sujets comparables pour 

lesquelles les temps observés d’occurrence de l’évènement (T) et le vecteur 

de risque (X) sont concordants. En pratique, une paire de sujets i et j est 

comparable si elle contient au moins un évènement (soit évènement + 

évènement, soit évènement + non-évènement). La paire n’est pas 

comparable si un sujet a présenté un évènement et que l’autre sujet est 

censuré avant la survenue de cet évènement.  

Ci-dessous une illustration des situations qu’il est possible de rencontrer dans 

l’échantillon de patients analysés :  
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On suppose pour simplifier que la mortalité augmente avec X.  

Une paire est donc concordante si pour Xi < Xj, on observe Ti < Tj. 

La probabilité de concordance entre deux variables aléatoires continues X et 

T est définie par la formule suivante: 

C=P(Xi>Xk | Ti<Tk) 

où i et k indiquent deux patients choisis au hasard. 

Dans le contexte d’un modèle de survie de Cox, la probabilité de concordance 

C est donc calculée entre les 2 variables aléatoires : la composante prédictive 

du modèle X = ßz, où X est le vecteur des covariables, et la variable T qui 

représente la durée de survie. 

 

Autrement dit, plus la composante prédictive de faire l’évènement est élevée, 

plus le temps d’observation de celui-ci est faible. 

 

Dans le cas d’un modèle avec censure à droite la procédure de Harrell est en 

fait une estimation de : 

 

 

P(Xi<Xj Ti<Tk | Ti>Tj ; Tj< min(Ci,Cj)) 

Avec T’i=min(Ti,Ci)  

 
 

L’indice C de Harrell s’interprète de la même manière que l’AUC. C’est une 

probabilité donc une quantité numérique qui varie entre 0 et 1. Un C égal à 

0.5 ne confère aucune capacité discriminante au modèle (pas mieux que le 

hasard) tandis qu’un C égal à 1 caractérisera un modèle qui discrimine 

parfaitement le risque d’évènement parmi la population analysée. 

 

 

III.3.1.1 Evaluation de la valeur additionnelle du nouveau facteur 

pronostique en termes de discrimination. 

 
 
Pour déterminer l’intérêt d’un nouveau facteur dans la prédiction individuelle 
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du risque parmi un spectre de paramètres déjà connus, l’idée est d’estimer 

l’indice C de Harrell d’un modèle dit de référence (Mref modèle dépourvu du 

nouveau facteur) puis l’indice C du modèle de référence auquel on 

implémente le nouveau facteur (Mref+facteur). A priori, si le nouveau paramètre 

apporte une information additionnelle, le C du modèle Mref+facteur devrait être 

plus élevé que celui du modèle Mref. Ainsi, si la différence des deux indices C 

obtenus dans les deux modèles emboîtés, Cref+facteur - Cref est positive, on peut 

conclure à l’observation d’une augmentation du pouvoir discriminant du 

modèle lorsqu’on ajoute le nouveau marqueur. 

La différence positive, entre les deux estimations de C issues des modèles 

sans et avec le nouveau facteur, constitue un élément en faveur de la valeur 

discriminante additionnelle du modèle Mref+facteur, mais ne permet pas de 

conclure en la significativité statistique de cette observation.  

 
 
 
 
 

III.3.1.2 Evaluation de la significativité statistique de la valeur additionnelle 

par procédure de ré-échantillonnage 

 
En effet, comme toujours en statistique, une observation n’a de sens que 

lorsqu’elle est accompagnée de son intervalle de confiance. Ainsi, si 

l’intervalle de confiance de la différence des C = Cref+facteur - Cref  est supérieur 

à 0, alors on peut conclure en la significativité statistique de la valeur 

discriminante additionnelle apportée par le nouveau marqueur aux autres 

paramètres. 

 

Dans cette thèse, nous avons utilisé des méthodes de ré-échantillonnage 

aussi appelée bootstrap pour tester la significativité de cette différence et lui 

conférer un intervalle de confiance (usuellement établi à 95%). Le bootstrap a 

été décrit la première fois par Bradley Efron (Efron, 1979) et demeure la 

technique de simulation la plus usuelle. Boostraper signifie générer un grand 

nombre n de jeux de données de la même taille que l’échantillon d'origine, 

avec une procédure de ré-échantillonnage qui repose sur un tirage au sort 
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avec remise (un patient préalablement sélectionné peut être sélectionné à 

nouveau). En appliquant les deux modèles dans les n jeux de données, on 

peut alors obtenir n différences Ci = Ci
ref+facteur – Ci

ref. L’idée est alors 

d’identifier les percentiles de la distribution pour obtenir un intervalle de 

confiance de la différence de la quantité C = Cref+facteur - Cref observée dans 

l’échantillon original. 

Le bootstrap permet en effet de créer de la variabilité, ce qui donne la 

possibilité de construire un intervalle de confiance autour d’une estimation, 

notamment lorsque cette dernière repose sur une statistique non 

paramétrique, tel que l’indice de concordance. Un intervalle de confiance de 

la statistique d’intérêt obtenue suite à une procédure de bootstrap, au niveau 

𝛂, se détermine en identifiant les percentiles de la distribution de la statistique 

observée dans les n échantillons, en laissant de part et d'autre de la 

distribution 𝛂 /2 X 100% des observations. Ainsi, au seuil 5%, l'intervalle de 

confiance est simplement délimité par les percentiles 2,5% et 97,5% de la 

distribution des n observations. 

 

Pour obtenir un intervalle de confiance par bootstrap, un nombre de 

simulations n nécessite d'être suffisamment grand ; en particulier n ≥ 250. Il 

est fréquemment admis qu’au-dessus de 250 échantillons il y une stabilité des 

résultats. Cependant la performance des moyens informatiques actuels incite 

à être plus gourmand avec un n souvent fixé à 1 000, en tout cas dans cette 

thèse.  

 

Une illustration peut être apportée par des résultats concernant un travail de 

cette thèse qui investigue la valeur additionnelle du microscope moléculaire 

(score de rejet humoral) pour prédire la perte du greffon rénale. 

 

Le modèle multivarié obtenu dans cette analyse était le suivant : 
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Il est alors possible pour évaluer l’apport du microscope moléculaire, défini ici 

par le score de rejet humoral, de définir Mref et Mref+facteur comme ci-dessous : 

 

 

 

L’inclusion du score moléculaire de rejet humoral aigu, dans le modèle de 

référence, permet une augmentation de la capacité discriminative du modèle 

(c’est-à-dire sa capacité de distinction entre les patients qui ont perdu leur 

greffon et les autres). Cette augmentation de la C statistique est significative 

puisqu’elle passe de 0,770 à 0,8102, avec une différence moyenne obtenue 

136 

 

 

Table 4: Déterminants des conséquences du rejet humoral sur le greffon rénal (modèles 

multivariés) utilisant le score moléculaire du rejet (A) et les transcrits endothéliaux DSA-

sélectifs (B)  

 

A 

 

 

 

 

B 

 

 

 

  

Nombre 

de 

patients 

Nombre 

d’évène-

ments 

HR 95% IC 
Valeur de 

p 

Age du donneur (années) <60 ans 54 11 1 - - 

  ≥60 ans 20 10 3.84    [1.48 – 9.96] 0.006      

eGFR* au moment du rejet ≥30 mL/min 52 10 1   

 <30 mL/min 22 11 1.74   [0.70 - 4.35] 0.232      

Score humoral histologique 
(g+ptc+v+cg+c4d) 

 74 21 1.43   [1.09 – 1.90] 0.011 

Score du rejet humoral   74 21 2.22 [1.37 - 3.58] 0.001 

  

Nombre 
de 

patients 

 

Nombre 
d’évènem

ents 
 

HR 95% IC 
Valeur 

de p 

Age du donneur (années) <60 ans 54 11 1 - - 

  ≥60 ans 20 10 3.03 [1.16 – 7.90] 0.023 

eGFR* au moment du rejet ≥30 mL/min 52 10 1   

 <30 mL/min 22 11 2.07   [0.74 - 5.84] 0.166      

Score humoral histologique 

(g+ptc+v+cg+c4d)  
 74 21 1.22 [0.94 – 1.60] 0.135      

Transcrits endothéliaux DSA-
sélectifs 

 74 21 3.02   [1.00 – 9.16] 0.049 
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par bootstrap avec 1 000 échantillons de 0,0496505, dont l’intervalle de 

confiance à 95% est compris entre 0,0473 et 0,0519.  

 

 

Outre le fait que comme l’AUC, le C de Harrell est basé sur les rangs 

des sujets en termes de délais prédits et donc ne prend pas en compte la 

valeur de la probabilité prédite par le modèle, c’est aussi un estimateur qui 

peut être biaisé et qui ne représente pas la réelle probabilité de concordance 

puisque toutes les paires de sujets ne sont pas forcément comparables 

(censure avant évènement ou censure des 2 sujets à la date de point). Enfin, 

l’indice de concordance de Harrell est sensible à la durée de suivi de l’étude. 

D’autres méthodes de calcul ont été proposées pour s’affranchir notamment 

des censures et apportent donc des solutions (Uno et al, 2011).  

 

L’indice de concordance est une statistique incontournable pour estimer la 

capacité discriminante d’un modèle ou d’un paramètre. Cependant, dans le 

cadre de l’évaluation de la valeur additionnelle d’un facteur pronostique, le C 

étant une statistique de rang, elle ne donne pas un résultat très intuitif pour 

comprendre réellement l’information supplémentaire véhiculée par le facteur. 

 
 
Il est important de préciser qu’il est tout à fait envisageable d’évaluer la valeur 

discriminante additionnelle apportée par un bloc de paramètres. La seule 

contrainte dans la procédure est que les modèles comparés possèdent un 

socle commun de paramètres et donc qu’ils soient emboités. Par ailleurs, 

chacun de ces deux modèles doit être évalué sur une population qui ne 

fluctue pas. En effet, le modèle de Cox ne gérant pas les données 

manquantes, l’introduction d’un paramètre ou d’un bloc de paramètres avec la 

présence de données manquantes peut modifier la population d’analyse. Afin 

d’attribuer la différence en termes de C statistique entre les deux modèles à la 

seule introduction du paramètre ou du bloc, il est important de s’assurer que 

les deux populations soient similaires et ainsi qu’elles ne puissent pas 

impacter la différence observée entre les C des deux modèles.  
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Il est aussi important de noter que d’autres indices statistiques peuvent être 

employés pour évaluer la performance d’un modèle. Celle de Schemper 

(Schemper, 2003) permet de quantifier la variabilité de l’évènement modélisé 

expliquée par les covariables du modèle et peut être employée aussi pour 

quantifier l’information additionnelle véhiculée par l’ajout d’une nouvelle 

information. 
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 Les indices de reclassification 

 
Face aux limites rencontrées, notamment par le C de Harrell, certains 

auteurs ont proposé de nouvelles méthodes complémentaires basées sur la 

quantité et la direction de la reclassification des sujets en termes de 

probabilité d’évènements, après l’ajout d’un nouveau marqueur de risque à un 

modèle de prédiction (Pencina et al, 2008). Autrement dit, il a été proposé 

que le niveau de reclassification des probabilités prédites de faire l’évènement 

dans deux modèles emboités puisse être une mesure de l'utilité additionnelle 

apportée par le marqueur. 

 
Ces méthodes ont initialement été développées dans le cadre d’études 

cas-témoins c’est-à-dire en présence d’un échantillon de sujet ayant 

expérimenté un évènement Y (Y=1) et l’autre non (Y=0). Dans ce contexte 

précis, une modélisation de la probabilité d’être un cas (P(Y=1)) en fonction 

de paramètres d’intérêt peut être déduite d’une régression logistique.  

 
Il est tout à fait possible d’adapter ces outils dans un contexte d’analyse 

de données de survie avec des données censurées à droite. La différence est 

que le modèle de Cox intègre une notion de temps d’occurrence de 

l’évènement. Il est par conséquent impératif de définir un ou des temps 

d’intérêt auxquels l’examen des probabilités prédites par le modèle est 

intéressant. Ces temps sont, généralement, des moments clefs auxquels des 

options ou décisions thérapeutiques ou des bilans sont envisagés. C’est donc 

à ces temps précis qu’il faut évaluer la valeur additionnelle d’une information 

en termes de reclassification du risque de faire l’évènement dans un contexte 

d’analyse de données dites de survie. 

Les probabilités prédites par le modèle de Cox au moment t peuvent être 

calculées simplement. 

Le modèle de Cox se présentant sous la forme suivante : 

 S(t, Xj) = 
  S0(t)

exp(LPj) avec LPj le prédicteur linéaire pour le patient j et S0(t) 

est la survie de base au temps t. 
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Si nous calculons dans l’échantillon de données le risque de base S0 alors il 

est très simple d’obtenir pour le patient i sa probabilité de survie au moment t 

S(t, Xj). 

A ce stade il est donc possible pour un patient i de connaître la probabilité pi 

de faire l’évènement au temps t, issue d’un modèle de Cox, qui est égale à 1- 

S(t, Xj) et nous obtenons ainsi un vecteur de n observation   

probabilité predite de faire l′evenement au temps t = 

(

 
 

p1
p2
⋮

pn−1
pn )

 
 

 

III.3.2.1 Net Reclassification Improvement (NRI) 

 

Le NRI représente la proportion de sujets cas (ayant expérimenté 

l’évènement au temps t ou avant) et non-cas correctement reclassés en 

termes de probabilité de risque de faire l’évènement au temps t, après l’ajout 

du nouveau facteur dans un modèle contenant les paramètres 

conventionnels. Initialement proposé avec des seuils de classification bien 

établis, le NRI s’est rapidement étendu dans des contextes sans seuils 

d'usage courant (Pencina et al, 2016). 

 

III.3.2.1.1  Le NRI catégoriel 

 
Comme son nom l’indique le NRI catégoriel repose sur la connaissance de 

catégories de risque connues. Par exemple, si la probabilité de faire 

l’évènement est inférieure à 10% on parlera de risque faible, si la probabilité 

se situe entre 10% et 20% on sera dans une situation de risque modéré et si 

elle dépasse 20% le sujet est considéré à haut risque de faire l’évènement: 

(<10%: risque faible, 10-20%: risque modéré, >20%: risque élevé). Ceci est 

un exemple dans le cas de trois catégories de risque différent. 

Les sujets sont classés dans une catégorie de risque (faible, modéré ou 

élevé) selon leur probabilité d’évènement prédite au temps t par un 1er 

modèle intégrant les facteurs de risque établis (modèle de référence: Mref).  

La 2ème étape consiste à reclasser les sujets à partir d’un second modèle de 

prédiction emboité incluant le nouveau biomarqueur Mref+facteur.  
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Cette reclassification est effectuée séparément chez les cas et les non-cas 

qui ont expérimentés l’évènement au temps t : un cas est considéré comme 

correctement reclassé si sa catégorie de risque augmente (modéré  élevé 

par exemple); à l’opposé un non-cas est correctement reclassé si sa 

catégorie de risque diminue (élevé  modéré par exemple) après la prise en 

compte du nouveau facteur.  

Pour les événements, nous attribuons donc 1 pour reclassification à la 

hausse, -1 vers le bas et 0 pour les sujets qui ne changent pas de catégorie 

de risque. La démarche opposée est faite dans la population n’ayant pas fait 

l’événement au temps t. 

Ensuite, les points obtenus sont sommés et divisés par le nombre de sujets 

dans chaque groupe. On obtient ainsi en sommant les deux résultats la 

proportion globale de sujets correctement reclassés:  

 

 

 

Voici ci-après schématiquement le principe du NRI catégoriel: 

 

Les sujets correctement reclassés sont représentés en vert et les sujets mal 

reclassés en rouge. Les sujets non reclassés sont en gris. 
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Si le NRI est supérieur à 0, alors l’ajout du facteur au modèle de référence a 

amélioré la classification des sujets dans des catégories de risque adéquates 

au regard des évènements observés à un temps t. 

La significativité du NRI peut être testée simplement (hypothèse nulle: NRI = 

0) à l’aide d’un paramètre z suivant une loi normale 

 

 
 
 

Une réserve majeure faite au NRI catégoriel est qu’il dépend fortement des 

catégories de risque choisies pour son calcul. En pratique, cette approche en 

catégorie suppose l’existence de catégories de risque préétablies dans la 

littérature. Typiquement, dans la recherche cardiovasculaire avec 

l’acceptation consensuelle des catégories de risque de Framingham pour la 

survenue d’évènements cardiovasculaires, le NRI catégoriel est 

envisageable. 

 

Dans les domaines d’applications abordés dans cette thèse (oncologie 

digestive et transplantation rénale), cela n’est pas le cas et afin de pallier 

l’absence de catégories de risque préétablies, des extensions récentes ont 

été proposées (Pencina et al, 2011). Il s’agit du NRI continu. Dans les cas où 

aucune catégorie de risque n’existe, il est en effet plus approprié d'utiliser le 

NRI continu. Nous pourrions envisager, par exemple dans le cas de 3 

catégories de risque différentes, d’utiliser les tertiles des probabilités de faire 

l’évènement au temps t du modèle de référence pour définir les seuils de ces 

catégories, mais ces valeurs sont par définition dépendantes de la distribution 

obtenue dans l’échantillon analysé (et donc pas toujours reproductibles). Par 

ailleurs, elles ne permettent pas toujours d’identifier des catégories de 

patients différentes en termes de prise en charge clinique ce qui va à 

l’encontre de l’essence même du NRI catégoriel.  
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Nous reprenons notre exemple précédent concernant la valeur additionnelle 

du microscope moléculaire (score de rejet humoral) pour prédire la perte du 

greffon rénale comme illustré ci-dessous.  

 

 

Nous avons initialement démontré que l’apport de l’information du microscope 

permettait d’améliorer significativement l’indice de concordance et donc la 

capacité discriminante du modèle de référence : Cref = 0,770 à Cref+facteur = 

0,8102, avec une différence moyenne obtenue par bootstrap sur 1000 

échantillons de 0,0496505 (95%IC= 0,0473 – 0,0519) et donc 

significativement supérieure à 0. 

 

Dans le contexte du NRI catégoriel les patients doivent être classés dans une 

catégorie de risque de perte du greffon à 8 ans (ici le temps t d’intérêt est 

donc 8 ans post-transplantation). En transplantation, il n’y a aujourd’hui pas 

de convention pour définir différentes catégories de patients à risque pour la 

perte du greffon. Aussi l’utilisation du NRI catégoriel n’est pas vraiment 

recommandée mais dans un objectif illustratif nous allons considérer les 

tertiles des probabilités de perdre le greffon à 8 ans pour définir les 3 
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catégories de risque. Les patients inclus dans l’analyse et la modélisation 

multivariée sont alors catégorisés en nombre égal dans chacune de ces 

catégories : 

 

         Risque faible: p < 0.25 (25%) 

         Risque intermédiaire: 0.25 (25%) ≤ p ≤ 0.53 (53%) 

         Risque élevé: p > 0.53 (53%) 

 

On peut alors très facilement regarder, lorsque nous incluons l’information 

apportée par le microscope moléculaire, si les probabilités prédites à 8 ans 

permettent aux patients de changer de catégorie de risque. 

 

Ainsi, nous obtenons des tables de reclassification comme suit: 

 
Pas de perte du greffon avant 8 ans (n=53) 
 

  
Mref+microscope 

  
Risque 
faible 

Risque 
intermédiaire 

Risque 
élevé 

Mref 

Risque faible 22 3 0 

 
42% 6% 0% 

Risque 
intermédiaire 

4 10 2 

  7% 19% 4% 

Risque élevé 0 7 5 

  0% 13% 9% 

 
NRI (population sans évènement) = 0.113 

 
 

Perte de greffon observée dans les 8 ans post-greffe (n=21) 
 

  
Mref+microscope 

  
Risque 
faible 

Risque faible 
Risque 
faible 

Mref 

Risque faible 0 0 0 

 
0% 0% 0% 

Risque 
intermédiaire 

1 5 4 

  5% 24% 19% 

Risque élevé 0 0 11 

  0% 0% 52% 
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NRI (population avec évènement) = 0.143 

 
NRI = 0.113+0.143=0.256 ; 95%CI (0.0095- 0.5026) P=0.04177 

 
On peut donc conclure que l’apport du microscope moléculaire a permis 

significativement de reclasser les patients ayant perdu le greffon à 8 ans 

majoritairement dans des catégories de risque plus élevé, et inversement 

pour les patients qui n’ont pas encore perdu le greffon à 8 ans.  

 

Ceci est classiquement présenté dans les publications qui utilisent le NRI 

catégoriel. 

Un développement proposé dans cette thèse consiste en une représentation 

graphique plus didactique et plus informative sur laquelle les mouvements 

précis de reclassifications sont présentés. Voici le résultat correspondant à 

l’exemple du microscope moléculaire pour la prédiction de la perte du greffon 

à 8 ans dans le cas du NRI catégoriel: 
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Dans ce contexte de catégories de risque a priori bien définies et pertinentes 

cliniquement (ce qui n’est pas forcément le cas dans cette exemple puisqu’on 

se base sur les tertiles pour définir les catégories) une reclassification 

adéquate correspond au changement de catégories qui vont dans le bon sens 

(c’est-à-dire diminution du gradient de risque pour les patients n’ayant pas 

perdu le greffon et augmentation du gradient pour les patients qui l’ont perdu). 

Les lignes grises correspondent aux patients qui ne changent pas de 

catégories, donc a priori pour lesquels l’ajout de l’information n’a pas de 

répercutions cliniques directes dans le cas de seuils pertinents. 

 
 

III.3.2.1.2  Le NRI continu 

 
 

L’idée du NRI continu repose toujours sur une reclassification effectuée 

séparément chez les cas et les non-cas, mais considère un cas comme 

correctement reclassé si sa probabilité de faire l’évènement au temps t 

augmente après l’ajout du nouveau marqueur. Donc un non-cas est 

correctement reclassé si sa probabilité diminue après la prise en compte du 

nouveau facteur et ceci indépendamment de l’amplitude de la reclassification. 

Nous obtenons ainsi la proportion globale de sujets correctement reclassés.  

 

 

Le NRI continu permet donc d’apprécier les mouvements des reclassifications 

des probabilités prédites de faire l’évènement avec l’ajout du nouveau 

marqueur en comparaison à celle prédite par le modèle de référence.  

 

 

Voici ci-après pour illustration le résultat obtenu pour l’exemple du microscope 

moléculaire: 
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Diminution de la 
probabilité prédite par 

le modèle avec le 
microscope 

moléculaire comparé 
au modèle de 

référence 

Augmentation de la 
probabilité prédite par 

le modèle avec le 
microscope 

moléculaire comparé 
au modèle de 

référence 

Pas de perte du greffon à 8 ans 
n=53 

42 11 

Perte du greffon à 8 ans n=21 6 15 

 

 

La représentation graphique proposée précédemment peut s’avérer à 

nouveau plus informative. Voici le résultat correspondant à l’exemple du 

microscope moléculaire pour la prédiction de la perte du greffon à 8 ans dans 

un contexte de NRI continu: 

 

 

Ci-dessous l’illustration de la valeur additive du microscope moléculaire 

(score du rejet humoral aigu) pour la reclassification du risque de perte du 

greffon (NRI continu). 

Les lignes bleues chez les patients sans perte du greffon indiquent un mouvement 

de la prédiction du risque par le microscope moléculaire dans la bonne direction 

(vers le bas) (42/53 = 79.2%). Inversement, les lignes rouges chez les patients avec 

perte du greffon indiquent une modification correcte, vers le haut, de l’évaluation du 

risque lorsqu’on utilise le microscope moléculaire (15/21 = 71.4%). 
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L’inclusion du score moléculaire du rejet humoral dans le modèle de 

référence permettait donc de reclasser les patients à faible risque (absence 

de perte du greffon à 8 ans) et les patients à risque élevé (perte du greffon à 

8 ans), avec un NRI = 1,0135 (95% IC= 0 ,5696 – 1,4573, p < 0,0001). 

 

La figure proposée ci-dessus permet de montrer l’amplitude des mouvements 

qui n’est cependant pas prise en compte dans le calcul du NRI continu. Une 

bonne reclassification pour un sujet qui a subi l’évènement au temps t 

consiste en une augmentation de sa probabilité de faire l’évènement quelle 

que soit cette augmentation. Ainsi, l’intégralité de l’information de 

reclassification n’est pas totalement captée par le NRI continu. C’est pour 

répondre à cette limitation qu’une autre statistique appelée l’IDI (Integrated 

Discrimination Index) a été proposée pour apporter une information 

complémentaire au NRI continu.  

139 

 

 

 
Figure 4: Valeur additive du microscope moléculaire (score du rejet humoral aigu) pour la 

reclassification du risqué de perte du griffon (NRI continu). 

Les lignes bleues chez les patients sans perte du griffon indiquent un mouvement de la 

prédiction du risque par le microscope moléculaire dans la bonne direction (vers le bas) 
(42/53 = 79.2%). Inversement, les lignes rouges chez les patients avec perte du greffon 

indiquent une correcte, vers le haut, modification de l’évaluation du risque lorsqu’on utilise le 

microscope moléculaire. (15/21 = 71.4%). 
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III.3.2.2 Integrated discrimination improvement (IDI) 

 
L’IDI peut être considérée comme complémentaire du NRI continu. Il peut 

se définir comme la différence des moyennes des probabilités estimées par le 

modèle de référence et le modèle de référence avec l’ajout du facteur chez 

les cas et chez les non-cas.  

Un facteur qui apporte une information additionnelle au modèle de référence 

en termes de reclassification du risque aura tendance à augmenter la 

moyenne des probabilités chez les cas (qui ont expérimenté l’évènement au 

temps t ou avant), et à l’opposé chez les non-cas elle aura tendance à la 

diminuer. 

 

 

De la même manière que le NRI, l’IDI peut être testé simplement à 0 à partir 

de la statistique de test suivante: 

 

 

En quelque sorte le NRI continu capte la validité des mouvements observés 

tandis que l’IDI a pour objet de quantifier l’amplitude en population de ces 

mouvements. 

En supplément de la représentation graphique proposée pour le NRI continu 

(sur laquelle l’information véhiculée par l’IDI peut être évalué visuellement), il 

est possible d’illustrer aussi de manière didactique l’information captée par la 

statistique de l’IDI. 

 

Toujours en guise d’illustration, voici le résultat obtenu pour l’exemple du 

microscope moléculaire: 

L’IDI était de 0,1579, p = 0,00015 allant dans le sens de la considération du 

microscope moléculaire en complément du modèle de référence pour la 

prédiction de risque de perte du greffon à 8 ans. 
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Un autre développement proposé dans cette thèse consiste en une 

représentation graphique plus didactique et plus informative pour présenter 

les résultats de l’indice IDI. 

Ainsi, voici ci-dessous l’illustration proposée de l’amélioration de la prédiction 

du risque de perte du greffon à 8 ans en considérant le microscope 

moléculaire en complément des paramètres conventionnels.  

Cette amélioration de la prédiction du risque est évaluée par l’IDI qui repose sur la 

quantification par la moyenne des probabilités de perte du greffon dans les deux populations 

caractérisées par l’occurrence d’un évènement ou non. Le changement de moyenne de 

probabilité prédit avec l’ajout du microscope moléculaire est satisfaisant s’il se fait à la 

hausse chez les patients qui ont réellement perdu le greffon et à l’opposé à la baisse chez 

ceux qui n’ont pas perdu le greffon. 

 
 

En conclusion, il est essentiel de noter que les indices de reclassifications 

(NRI et IDI) apportent une information additionnelle à l’index de concordance.  

Ces informations C-index, NRI et IDI constituent un spectre d’information 

permettant de valider et d’illustrer la valeur additionnelle apportée par l’ajout 

d’un facteur à un modèle dit de référence constitué de facteurs pronostiques 

de l’évènement dit conventionnels. 

Le C-index permet d’apprécier la capacité discriminante du facteur tandis que 

le NRI et l’IDI permettent d’apprécier la nature de l’information apportée par 

ce facteur (marqueur de mauvais pronostic s’il reclasse le risque de faire 

l’évènement à la hausse chez les cas ou marqueur de bon pronostic s’il 
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reclasse à la baisse cette probabilité chez les non-cas ou les deux).  

 
Il est aussi important de noter que ces statistiques de reclassification doivent 

être employées dans un contexte de modèle bien calibré sinon elles peuvent 

être erronées (Leening et al, 2014). 

 

Un autre point intéressant à souligner est que l’ensemble de cette démarche 

peut s’appliquer à un bloc de paramètres et pas seulement à un seul 

paramètre. Tant que les modèles sont emboités, donc réalisés sur la même 

population de patients, et qu’ils possèdent un socle commun de variables, le 

calcul de la différence des C du NRI et de l’IDI est tout à fait possible. A noter 

toutefois que si le résultat est positif, et donc en faveur d’une valeur 

additionnelle du bloc de paramètres implémenté au modèle de référence, le 

résultat est attribuable au bloc entier et il n’est donc pas possible de quantifier 

immédiatement l’apport de chaque facteur constituant le bloc. 

 
En guise de synthèse, le schéma ci-dessous illustre une proposition d’un 

protocole méthodologique pour explorer la potentielle valeur pronostique 

additionnelle d’un paramètre ou d’un bloc de paramètres pour la prédiction de 

survenue d’un évènement d’intérêt: 
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L’exemple permettant d’illustrer l’indice de concordance, le NRI et l’IDI ayant 

pour objectif la démonstration de l’intérêt pronostique du microscope 

moléculaire dans la stratification du risque de perte de greffon est issu d’une 

publication parue dans le JASN en 2013. 

Cette étude a permis de confirmer l’intérêt du « microscope moléculaire » 

dans le rejet humoral pour affiner la prédiction du risque de perte du greffon et 

de progression de la maladie et est présentée en détail en annexe VIII.1.3  

comme publication complémentaire à la thèse servant de support pour la 

partie méthode. 

 

Loupy A, Lefaucheur C, Vernerey D, Chang J, Hidalgo LG, Beuscart T, Verine 

J, Aubert O, Dubleumortier S, Duong van Huyen J-P, Jouven X, Glotz D, 

Legendre C, Halloran PF  

Molecular Microscope Strategy to Improve Risk Stratification in Early 

Antibody-Mediated Kidney Allograft Rejection. J Am Soc Nephrol JASN 

doi:10.1681/ASN.2013111149. (2014) 

Impact factor: 9.3  

 
Un autre exemple permettant d’illustrer l’indice de concordance, le NRI et l’IDI 

ayant pour objectif de démontrer que l’addition de la propriété des DSA à fixer 

le complément augmente significativement les performances d’un modèle dit 

de référence dans la stratification du risque de perte du greffon est issu d’une 

publication parue dans le NEJM en 2013 et est présentée en détail en annexe 

VIII.1.2 comme publication complémentaire à la thèse servant de support 

pour la partie méthode. 

 
Loupy A, Lefaucheur C, Vernerey D, Prugger C, Duong van Huyen J-P, 

Mooney N, Suberbielle C, Frémeaux-Bacchi V, Méjean A, Desgrandchamps 

F, Anglicheau D, Nochy D, Charron D, Empana J-P, Delahousse M, Legendre 

C, Glotz D, Hill GS, Zeevi A, Jouven X  

Complement-binding anti-HLA antibodies and kidney-allograft survival. N 

Engl J Med 369: 1215–1226, doi:10.1056/NEJMoa1302506. (2013) 

Impact factor: 54.4 
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III.4  Construction d’outils à visée pronostique sur 

la base de modèles intégratifs 

 
Enfin, en considérant conjointement le spectre de paramètres pronostiques 

de l’occurrence de l’évènement étudié, il est important de développer des 

outils de prédiction adéquats permettant une stratification précise du risque 

d’évènement, à l’échelle individuelle et populationnelle 

 

 
 

Figure : Quatrième et dernière étape d’une recherche à visée pronostique : le 

développement des outils de prédiction adéquats permettant une stratification 

précise du risque d’évènement, à l’échelle individuelle et populationnelle 

 
Après avoir déterminé un sous-ensemble de paramètres pronostiques de la 

survenue d’un évènement, l’idée qui vient naturellement est de pouvoir 

estimer pour chaque sujet son risque individuel de faire l’évènement. L’idée 

sous-jacente est de proposer un résumé de l’information pronostique la plus 

précise possible. 

Détermination de la valeur 

additionnelle apportée par un 

nouveau facteur pronostique aux 

facteurs conventionnels 

Population 

globale de 

patients atteints 

d’une pathologie 

Identification et caractérisation  

du phénotype 

de la pathologie à étudier 
(Localisation tumorale: locale, loco régionale, métastatique 

Maladie résécable ou non  

Caractéristiques moléculaires, histologiques , …) 

 

Evènement d’intérêt 

et variable à expliquer  
( Décès / Survie Globale,  

Perte du greffon / Survie du greffon, 

…) 
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o Amélioration de la prise en charge des patients au regard du pronostic ou/

et si une valeur prédictive à la réponse au traitement passe à travers le 

gradient pronostic: médecine de précision 

o Optimisation des essais cliniques futurs (sélection, randomisation, 

analyse en sous groupe…) 

that additional potentially relevant variablessuch asaneutrophil to
lymphocyteratiocouldnot beassessed andmerit futureconsideration
(Proctor et al,2012;Stotzet al,2013;Goldsteinet al,2015) given that
novel biologic insights have recently been validated through the
pancreaticgenomeproject (Bailey et al, 2016).

Inconclusion,wepresent hereanovel OSpredictionmodel based
on fivekey independent prognostic factorsat thetimeof diagnosis.
Thisallowedustodevelopandexternallyvalidatethefirst prognostic
stagingsystemfor OSinLAPCand then toprovidefunctional tools
at individual (nomogram) and population (score) levels: http://
www.umqvc.org/en/tool/prolap.html. In this study, we revealed
considerable heterogeneity among LAPC patients regarding their
OS-risk profileswith therecognition of clearly different risk groups.

The prognostic nomogram and the score proposed may help
to optimiseclinical trialsdesign and might offer theopportunity to
definerisk-adapted strategiesfor LAPCmanagement in thefuture.
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Figure 3. Kaplan–Meier curves of overall survival for (A, B) the development set cohort and (C, D) the external validation set cohort according to

prognostic score group for the Hothorn & Lausen optimal cut point (A, C) and Cox’s methods (B, D) for the two- and three-risk groups

approach, respectively. An online web-based smartphone compatible application was developed that provides risk-group classification for OS

from the PROLAP score: http://www.umqvc.org/en/tool /prolap.html.

BRITISH JOURNAL OF CANCER Survival in locally advanced untreated pancreatic cancer

8 www.bjcancer.com |DOI:10.1038/bjc.2016.212

of the patients into well-identified death-risk populations. We have
developed an open-access web site smartphone compatible to
automatically compute theprognostic nomogram and score estima-
tions. (http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html).

Thepresent work revealed aconsiderable heterogeneity among
LAPC patients regarding their OS-risk profiles. The recognition
of risk groups with different prognostic outcomes may offer the
opportunity to define risk-adapted strategies for LAPC manage-
ment in thefuture. Indeed, whileour analysis wasbased on OS, but
not on progression-free survival, we accurately identified patients
more likely not to be eligible for the second randomisation.
Overall, 32%of thelow-risk, 38%of theintermediate-risk and 56%
of thehigh-risk patients failed to reach thesecond randomisation
due to progression.

Our study supports the role of the nomogram and/or the
PROLAPscoreastoolsto beused both for patient selection and/or
for patients’ stratification in futureclinical trials. Thesemay help to
reduceheterogeneity amongtreatment armsin termsof risk profile
andthusbetter estimatethetreatment effect. Indeed, if patientsfrom
therisk groupsidentified aredistributed unequallyamongarmsthis
differencecan lead to adistortion in theoutcomeanalysis. It seems
thereforereasonableto recommend pre-planned subgroup analyses
according to thelevel of such ascorein futuretrials.

It is worth noting that two of the five factors included in our
model, pain andalbuminareobjectivesurrogatesfor measurement of
HRQoL (Burris et al, 1997). The importanceof theseparameters in
themodel and therecognition of HRQoL asan additional prognostic
valuefor OSinmetastaticdisease(Gourgou-Bourgadeet al,2013) and
in other tumour types (Diouf et al, 2014; Fiteni et al, 2016; Paquette
et al, 2016) suggest that HRQoL needsto beevaluated in thefuture
prognostic modelsfor LAPC.

Our study hasseveral strengths.Thescorewasconstructed in the
framework of a large international multicentre trial with a broad
spectrum of parameters availableat diagnosis. Moreover, discrimi-
nation, calibration and internal validation underlined satisfactory
performance and validity of the model. We built our model in a
rigorous methodological framework respecting a recent recom-
mended checklist for nomograms (Balachandran et al, 2015) and
providing a transparent reporting of the multivariate model as
suggested in the TRIPOD statement (Collins et al, 2015). The
internal validation ensured a reliable performance for patients
similar to those of the development cohort. Our prognostic score
was fully externally replicated in the ‘real-world’ patients encoun-
tered in daily clinical practice: different centres; clinicians;
treatments; and periods. Thisexternal validation population isquite
different to the development set and underlines the robustness of
our results in theclinical setting. A validation in a larger cohort of
patientswill beperformed with theInternational PancreasDatabase
ProgramARCAD metabase, which iscurrently under development.
Finally, thefiveparametersidentified inour studyreflect thegeneral
condition of thepatient and diseaseactivity and thereforeprovide
clinically relevant information in LAPC. Thesefactorsareadmitted
prognostic factors in LAPC patients by clinicians and accordingly
enhancetherelevanceof thetoolsdeveloped.

Thepresent study hasalso several limitations. Therole of pain
status could befurther refined by itsassessment at diagnosis before
administration of analgesic or bydocumenting whether thepatient
was receiving opioids or not at the time of assessment. In case
of baseline cholestasis, the CA 19-9 level should be better
estimated after biliary drainage whenever possible in order to
minimise overestimation. Despite thebroad spectrum of parameters
analysed and the acceptableperformance of the score, werecognise
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0.050.10.150.20.250.30.350.4
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8101214161820222426283032
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96 pts
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80 pts 

Figure 2. Prognostic nomogram to predict individual overall survival probability in patients with locally advanced pancreatic cancer. Points are

assigned for each risk factor by drawing a line upward from the corresponding valuesto the ‘point’ line. The total sumof pointsfor four risk factorsis

plotted on the ‘total points’ line. A line is drawn down to read the corresponding predictionsof 6-, 12-, 24- and 48-month-survival probability and

median survival time. For example, a patient with the following characteristics–63 yearsold (26 points), tumour measurement equal to 105mm (53

points), albuminat 40.9g l
1

(46 points), CA 19-9 at 89 (log-value¼1.95; 39 points)and the presence of pain at baseline clinical exam (16 point) will

have atotal pointsof 180, which correspondsto 6-, 12-, 24- and 48-month-survival probabilitiesof 80%(95%CI 71–86), 40%(95%CI 25–55), 7%(95%

CI 2–17)and 1%(95%CI 0–4)and apredicted median survival timeof 10.5months(95%CI 8.75–13.5). An onlineweb-based applicationsmartphone

compatible wasdeveloped that provides individualised survival estimates from the nomogram: http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html.
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IDI = 0.07 - - 0.08 = 0.15  (p<0.0001) 

microarrayswerescannedusingtheGeneArrayScanner (Affyme-

trix)andprocessedwithGeneChipOperatingSoftwareVersion1.4.0

(Affymetrix).ThemicroarrayexpressionfilesarepostedontheGene

Expression Omnibus website under the accession number

GSE36059.

Themicroarray datafiles for 126 biopsies wereprocessed using

Robust MultiarrayAnalysisinBioconductor.10 Themolecular charac-

teristicsof thebiopsiesusedpathogenesis-basedtranscript sets(PBTs)

that reflect biologicprocessesof knownrelevancefor thepathogenesis

of renal inflammation and injuryin transplants. Here, weappliedthe

following PBTs: theABMRMolecular Score12 andendothelial DSA-

selectivetranscripts.26,27 Thetopgenesfor theABMRMolecular Score

and endothelial DSA-selectivetranscripts includemany endothelial

transcripts(e.g., DARC, VWF, andROBO4), NKtranscripts, IFN-g pro-

duction and inducing transcripts(e.g., CXCL11), and cytotoxicity-related

transcr ipts (e.g., granulysin26 and FGFBP228), which aresummarized in

Supplemental Tables2and3. In addition, theNK-cell transcript bur-

den,29 T-cell transcript burden,29 and AKI transcripts13 wereevaluated.

Theinformationontheprobesetsandthealgorithmsfor PBTgeneration

areavailableathttp://www.atagc.med.ualberta.ca/Research/GeneLists/

Pages/default.aspx.

Statistical Analyses
Weprovidethemean (SD) values for thedescription of continuous

variables,withtheexceptionof theMFI,forwhichweusethemean(SEM)

becauseofitswidedistribution.Wecomparedthemeansandproportions

Figure 4. Additive value of the molecular microscope (ABMRMolecular Score) for reclassification of risk of allograft failure (continuousnet

reclassification improvement). Blue lines in patientswithout graft failure indicate that the molecular microscope moved risk prediction in the

correct (downward) direction (42/53=79.2%). Conversely, red lines in patients with graft failure indicate a correct (upward) change in risk

assessment when using the molecular microscope (15/21=71.4%).
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with human C4d polyclonal antibody (Biomedica 

Gruppe, Vienna, Austria).

Presence of circulating donor-specific anti-HLA-A, anti-

HLA-B, anti-HLA-DR, and anti-HLA-DQ antibodies at the 

time of biopsy was retrospectively  analysed with single-

antigen flow bead assays (One Lambda, Canoga Park, CA, 

USA) on the Luminex plat form. All beads showing a 

normalised mean intensity of fluorescence higher than 

500 arbitrary units were judged positive, as previously 

described. 6 For each patient, we recorded the number, 

specificities, and mean intensity of fluorescence of all 

donor-specific anti-HLA antibodies detected. We defined 

the maximum mean intensity of fluorescence of donor-

specific anti-HLA antibodies as the highest ranked donor-

specific bead. We categorised concentration of  

donor - specific antibody at time of rejection as absence (0), 

presence (1, 2, or 3) according to thresholds previously 

defined. 6

HLA typing of transplant recipients was done by 

molecular biology (Innolipa HLA Typing Kit, 

Innogenetics, Ghent, Belgium). For all donors, tissue 

typing was done with the microlymphocytotoxicity 

technique with One Lambda INC tissue-typing trays and 

was controlled by molecular biology .

Statistical analysis
We provide mean (SD) values for descriptive analyses of 

continuous variables, with the exception of mean intensity 

of fluorescence, for which we use mean (SE) because of its 

wide distribution. We compared means and proportions 

of identified rejection phenotypes with Student ’s t test, 

ANOVA, or χ² test (Fisher’s exact test when appropriate).

We addressed the hypothesis that vascular rejection with 

donor-specific antibodies is an independent event with 

unsupervised methods such as hierarchical cluster 

analysis and principal component analysis on the basis of 

combined histological lesions, C4d staining, and 

concentrations of donor-specific anti-HLA antibodies. We 

used Kaplan-Meier analysis to assess kidney allograft 

survival after rejection. We compared kidney allograft 

survival with the log-rank test across rejection pheno types. 

A Bonferroni correction for several tests was used when 

we did two-by-two survival analysis comparison. The time 

of origin was time of acute rejection and the event of 

interest was a graft loss. In case of death with a functioning 

graft, we censored graf t survival at time of death. 22

To identify factors associated with risk of graft failure 

after antibody-mediated vascular rejection, we did 

univariate Cox analyses with variables such as baseline 

characteristics (donor or recipient age, cold ischaemia 

time, donor sex, donor’s cause of death, type of 

nephropathy, and HLA mismatches) and characteristics 

of rejection (histopathology, immunology, and type of 

antirejection treatment used). All variables with a p value 

of 0·20 or less were then included in one multivariate 

Cox model. The proportionality assumption of the Cox 

model was verified with the log-graphic method.

All these statistical analyses were subsequently rep li cated 

and confirmed in the independent validation sample. We 

did hierarchical cluster analysis and den dro grams with the 

hcluster module of the amap package  (version 0·8-7) of R 

(version 2.10.1). We did the principal components analysis 

with the dudi.pca module of the ade4 package (version 

1.5-1) of R (version 2.10.1).23 We used Stata (version 11.0) for 

descriptive and survival analyses. All tests were two-sided 

and we used an α of 0·05, unless otherwise stated.

Role of the funding source
There was no funding source for this study. CL and AL 

had full access to all the data in the study and had final 

responsibility for the decision to submit for publication.

Results
2079 patients received a kidney allograf t in Necker 

Hospital or Saint-Louis Hospital, of whom 302 (15%) had 

acute biopsy-proven rejection. Table 1 shows the 

characteristics of recipients at time of renal 

transplantation who subsequently did and did not have 

acute allograf t rejection. Acute biopsy-proven rejection 

occurred at a median of 3·1 months post-transplant (IQR 

1·0–11·3). 790 patients provided 952 indication biopsy 

samples. 147 samples (15%) showed acute tubular 

necrosis, 64 (7%) borderline lesions, 76 (8%) calcineurin 

inhibitor toxic effects, 68 (7%) recurrent disease, 40 (4%) 

Figure 1: Identification of four distinct rejection patterns according to clinical, histological, and 

immunological variables

The unsupervised principal component analysis examined kidney recipients with acute biopsy-proven rejection 

with seven variables: glomerulitis, peritubular capillaritis, donor-specific anti-HLA antibodies, C4d deposition, 

interstitial inflammation, tubulitis, and endarteritis. The horizontal axis opposes cellular rejection (interstitial 

inflammation and tubulitis) and antibody -mediated rejection (donor -specific anti-HLA antibodies, glomerulitis, 

peritubular capillaritis and C4d), as recognised b y the international Ban ff classification. The vertical axis defines the 

presence or absence of lesions of endarteritis (appendix).
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 Le modèle de Cox multivarié  

 

Nous avons vu précédemment que c’est le modèle de Cox qui est utilisé pour 

modéliser l’apparition d’un évènement dans le temps et donc pour analyser 

des données dites de survie censurées à droite. Dans ce modèle multivarié, 

la relation de chaque facteur inclus avec le risque de faire l’évènement, est 

modélisée et pondérée relativement à la force de sa relation avec la 

distribution de survie. Ces paramètres sont souvent appelés « bêtas ». Ces 

bêtas estimés par le modèle pour chaque facteur définissent donc leur 

contribution relative à la distribution de survie.  

 
Il est donc essentiel de prendre en compte cette pondération et donc de ne 

pas considérer une contribution similaire pour chaque facteur pronostique 

identifié. 

 

La robustesse des estimations est donc un point clef, ce qui implique un 

examen attentif des performances et de la validité du modèle de Cox 

multivarié sur lequel va reposer ces estimations et in fine la construction des 

outils.  

 

III.4.1.1 Performance du modèle  

 

Une recherche visant à développer un nouveau modèle de prédiction doit 

absolument proposer une évaluation approfondie de ce dernier pour quantifier 

ses performances, dans l’objectif de fournir des prédictions dans un cadre 

méthodologique clairement établi. La validité, justesse ou encore précision 

d’un modèle de prédiction, doit être vérifiée selon deux paramètres : la 

discrimination et la calibration. 

 

III.4.1.1.1 La discrimination 
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Comme évoqué précédemment la valeur prédictive ou la capacité 

discriminante d’un modèle est définie par son aptitude à discriminer les sujets 

qui ont fait l’évènement de ceux qui ne l’on pas fait et ainsi séparer les sujets 

de pronostic différent (Pencina MJ et al, 2015). 

Autrement dit, un modèle est discriminant s’il prédit une probabilité 

d’évènement plus importante à un sujet qui fait effectivement un évènement 

par rapport à celui qui n’en fait pas ou par rapport à celui qui fait un 

évènement mais plus tardivement. 

Dans le cas de l’analyse de données de survie censurées à droite, c’est 

l’indice de concordance qui permet d’évaluer la capacité discriminante d’un 

modèle de Cox. Outre l’estimation de l’indice de concordance, il est impératif 

de produire un intervalle de confiance autour de cette estimation. A cet effet, 

nous avons utilisé des méthodes de ré-échantillonnage (bootstrap) pour créer 

de la variabilité de mesure et ainsi obtenir un intervalle de confiance à 95% 

autour de l’estimation. Concrètement, cela revient à construire n échantillons 

de données basés sur la population d’analyse (n > 250) avec un tirage au sort 

aléatoire avec remise. Sur chacun de ces échantillons de données, il est alors 

possible de calculer une statistique de concordance. Nous obtenons alors une 

distribution de n C-statistiques à partir de laquelle, en calculant les percentiles 

(𝛂/2% et 100 – 𝛂 /2%), nous obtenons un intervalle de confiance à 95% 

autour de l’estimation de la C statistique observée sur l’échantillon de départ. 

 

III.4.1.1.2  La calibration 

 
La calibration est un paramètre central à prendre en compte. En effet, un 

modèle discriminant mais mal calibré aura une utilité clinique très limitée. La 

calibration ou la qualité d’ajustement du modèle se réfère à sa capacité à 

produire des prédictions précises non biaisées donc fiables, et ceci dans des 

groupes de patients dit similaires. La calibration peut être alors perçue 

comme la concordance entre les probabilités prédites et celles observées 

dans l’échantillon de données. 

La calibration d’un modèle est évaluée visuellement par un graphique appelé 

« courbe de calibration » et aussi statistiquement par le test de Hosmer-
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Lemeshow pour un modèle logistique ou son extension dans le cas d’un 

modèle de survie ou de Cox. 

En pratique, un modèle est considéré comme bien calibré si la différence 

entre ses prédictions et les observations faites dans l’échantillon de données 

qui a servi à sa construction est proche de 0 (calibration parfaite). 

Pour le test de Hosmer-Lemeshow, n groupes de patients équilibrés sont 

définis par les quantiles (usuellement les déciles ; n = 10) de la probabilité 

prédite par le modèle. Le biais mesuré se définit comme la somme des 

différences entre la moyenne des probabilités prédites et la moyenne des 

probabilités observées dans chacun des groupes de patients dit similaires. La 

calibration du modèle peut alors s’apprécier par la p-value du test basé sur 

cette somme. Lorsque cette somme est inférieure à 0.1, cela indique une 

calibration non satisfaisante. 

Dans le cas de l’évaluation graphique, une courbe de calibration est produite 

dans un repère orthonormé (0,1)×(0,1) dont l’axe des abscisses correspond à 

la probabilité prédite par le modèle et l’axe des ordonnées à celle observée 

dans l’échantillon de données. La courbe de calibration peut être construite 

de deux manières. L’une, représente les prédictions et observations dans 

chaque groupe de patients dit similaires et possède ainsi un lien direct avec le 

test statistique de Hosmer-Lemeshow. Cette représentation véhicule la même 

limite que le test de Hosmer-Lemeshow qui est dépendant du nombre n de 

groupes de patients choisis. L’autre, propose une représentation lissée de la 

courbe de calibration obtenue par une régression entre les valeurs prédites et 

observées et donc ne souffre pas des limites du test de Hosmer-Lemeshow, 

en s’affranchissant du choix du nombre de groupes de patients similaires à 

considérer. La seconde méthode doit donc être la méthode à privilégier. La 

courbe de calibration permet dans les deux cas d’apprécier la concordance 

entre la prédiction du modèle et la réalité des données. En pratique, cela 

revient à s’assurer que la courbe ou les points représentés sont proches de la 

bissectrice de la zone de représentation. 

Ce qui est particulièrement intéressant avec l’évaluation graphique de la 

calibration, c’est qu’il est possible en un coup d’œil d’apprécier la calibration 

du modèle pour l’ensemble des patients. Idéalement, un modèle doit 
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présenter une bonne calibration pour l’ensemble des patients qu’ils soient à 

risque élevé ou faible de présenter l’évènement et même à risque 

intermédiaire.  

Dans la construction de la courbe de calibration, il est aussi possible d’ajouter 

un degré supplémentaire d’incertitude pour prendre en compte la fluctuation 

possible des prédictions du modèle, en créant un intervalle de confiance 

autour de ces dernières par une procédure de ré-échantillonnage par 

bootstrap. Avec la présence de cet élément, nous considérons que l’intervalle 

de confiance doit couper la bissectrice du repère orthonormée pour que nous 

puissions conclure à une bonne calibration.  

Enfin, il est important de garder à l’esprit que la calibration (et aussi la 

discrimination) d’un modèle ne constitue pas une validation externe puisque 

ce sont des propriétés intrinsèques à la population de développement qui sont 

appréciées. 

 

Dans un contexte d’analyse de données de survie du patient ou du greffon 

avec des données censurées à droite et avec une modélisation de Cox, il est 

impératif de définir des temps d’intérêt auxquels la bonne calibration du 

modèle doit être évaluée. Lorsque le modèle est utilisé pour dériver des 

prédictions individuelles, il est évident que les temps auxquels ces prédictions 

sont proposées doivent être considérés. Ces temps sont, généralement, des 

moments clefs auxquels des options ou décisions thérapeutiques ou des 

bilans sont envisagés. C’est donc à ces temps précis qu’il faut évaluer la 

bonne calibration du modèle. 

En transplantation rénale, les temps d’intérêt pour une modélisation de la 

survie du greffon en post-transplantation sont en général fixés à 3, 5 puis 7 ou 

8 ans post-transplantation. En oncologie digestive, dans un contexte de 

cancer pancréatique localement avancé, nous les fixerons par exemple à 6, 

12, 24 et 48 mois tandis qu’en situation de maladie avancée et en seconde 

ligne de traitement les temps à privilégier seront 6, 12, 18 et 24 mois. 

L’évaluation de la bonne calibration d’un modèle de survie à un temps t peut 

alors s’effectuer selon les 3 approches évoquées précédemment.  
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III.4.1.1.2.1 Le test de Hosmer-Lemeshow 

 

Pour mesurer la bonne calibration d’un modèle logistique (modèle reposant 

sur une variable à expliquer binaire), Hosmer et Lemeshow ont proposé une 

statistique pour laquelle ils ont montré par une technique de simulation qu’elle 

pouvait être assimilée à une variable distribuée selon une loi du Chi-2 à n-2 

degré de liberté si n groupes de patients sont considérés (Hosmer & 

Lemesbow, 1980; Hosmer et al, 1997; Jr & Lemeshow, 2004). 

 

Le test est construit pour évaluer si les taux d’évènements observés 

correspondent aux taux d’évènements prédits dans les sous-groupes de 

patients de la population de développement du modèle. Dans un premier 

temps, les patients sont ordonnés selon leur probabilité prédite par le modèle 

de faire l’évènement Y (P(Y=1)). Un nombre n de groupes de patients 

équilibrés est construit sur la base des quantiles en question.   

La statistique du test de Hosmer-Lemeshow est alors donnée par la 

formulation suivante : 

 
 

où  

O1g, E1g, O0g, E0g, Ng et Πg correspondent respectivement à l’observation de 

l’évènement (Y=1), la prédiction de l’évènement (Y=1), l’observation du non-

évènement (Y=0), la prédiction du non-évènement (Y=0) et le nombre de 

sujets dans le gème groupe de quantile et G le nombre de groupes de patients. 

 

Comme évoqué ci-dessus cette statistique H suit asymptotiquement une loi 

du Chi2 du Chi-2 à G-2 degré de liberté. 

 

Autrement dit, le test de Hosmer-Lemeshow regroupe les probabilités prédites 

par le modèle en n groupes et pour chaque groupe on observe l’écart entre 

les valeurs prédites et celles observées. L’importance de la distance entre ces 

valeurs est évaluée grâce à une statistique a n-2 degré de liberté qui teste 

H0 : Distance faible vs H1 : Distance élevée. 
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Dans le cadre d’une modélisation de Cox avec des données censurées à 

droite, plusieurs façons de construire une extension de cette statistique ont 

été proposées et discutées dans la littérature.  

Pour commencer il faut considérer un temps d’intérêt t. Les probabilités 

prédites par le modèle au moment t auquel la calibration du modèle est 

évaluée peuvent être calculées simplement. 

Le modèle de Cox se présentant sous la forme suivante : 

 S(t, Xj) = 
  S0(t)

exp(LPj) avec LPj le prédicteur linéaire pour le patient j et S0(t) 

est la survie de base au temps t. 

Si nous calculons dans l’échantillon de données le risque de base S0 alors il 

est très simple d’obtenir pour le patient i sa probabilité de survie au moment t 

S(t, Xj). 

A ce stade il est donc possible pour un patient i de connaître sa probabilité de 

faire l’évènement au temps t qui est égale à 1- S(t, Xj) et nous obtenons ainsi 

un vecteur de n observations. 

probabilité predite de faire l′evenement au temps t = 

(

 
 

p1
p2
⋮

pn−1
pn )

 
 

 

 

 

Plusieurs auteurs (D’Agostino & Nam, 2003; Cook & Ridker, 2009) ont 

proposé que le nombre d'événements observés à un moment fixé t dans 

l’échantillon soit basé sur la probabilité de survie estimée par la méthode de 

Kaplan-Meier afin de tenir compte du phénomène de censures. 

 

La statistique du test de Hosmer-Lemeshow peut donc s’écrire de la manière 

suivante : 
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avec KMi(t) l’estimation de survie issue de la méthode de Kaplan-Meier au 

temps t pour le groupe i 

ni le nombre d’observations dans le groupe i 

�̅�𝑖 = (
1

𝑛𝑖
)∑ (1 − [𝑆 0̂(𝑡)]

exp (𝑋𝑗𝛽)̂
)

𝑛𝑗
𝑗=1,𝑗𝜖 𝐽𝑖

 et K le nombre de groupes 

 

Il faut noter que les auteurs qui ont proposé cette approche mettent en garde 

sur l'utilisation d’une p-value pour juger de la bonne calibration d’un modèle et 

préfèrent recommander de regarder la statistique du test en sachant que plus 

elle est faible plus les prédictions du modèle se rapprochent de celles 

observées dans l’échantillon et donc plus le test indique une bonne calibration 

(D’Agostino et al, 2001; Marrugat et al, 2007). 

 

Au final cette recommandation peut être aussi suivie en évaluant la bonne 

calibration du modèle par une courbe de calibration qui synthétise sur un 

graphique l’information prise en compte pour le calcul du test de Hosmer-

Lemeshow ci-dessus. 

 

 

 

III.4.1.1.2.2 Le graphique de calibration issu du test de Hosmer-

Lemeshow 

 

 

Dans chaque groupe de patients semblables déterminé dans l’extension du 

test de Hosmer-Lemeshow aux données de survie et donc catégorisés selon 

leur probabilité prédite par le modèle au temps t, il est donc possible de 

comparer la moyenne des probabilités prédites par le modèle au résultat 

moyen observé par la méthode de Kaplan-Meier. L’illustration graphique du 
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test de Hosmer-Lemeshow consiste en la représentation dans un repère 

orthonormé de chacun de ses points. 

Il est important de noter toutefois que le nombre de groupes à constituer et 

leur définition qui est basée sur les quantiles, demeurent des choix arbitraires 

qui peuvent rendre la méthode imprécise. 

 

Ci-dessous un exemple de courbe de calibration pour un modèle multivarié de 

Cox construit dans une étude présentée dans cette thèse et qui avait pour 

objet de modéliser la survie globale au diagnostic chez des patients atteints 

d’un cancer pancréatique localement avancé. 

 

 

Dans la figure ci-dessus une courbe de calibration à 6, 12, 24 et 48 mois est 

proposée pour le modèle multivarié final. 

L'axe vertical reporte la proportion observée des patients survivants au 

moment t. La ligne grise représente un modèle parfaitement calibré. La ligne 
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continue illustre la performance actuelle du modèle de prédiction avec des 

intervalles de confiance à 95% en utilisant une procédure de ré-

échantillonnage par bootstrap. 

 

 

 

III.4.1.1.2.3 La courbe de calibration lissée 

 

Il est relativement aisé de concevoir que le choix arbitraire du nombre de 

groupes et ainsi la catégorisation des patients à travers ces groupes peut 

entrainer une confusion. En effet, deux patients voisins en termes de 

prédiction de probabilité de faire l’évènement peuvent tout à fait se retrouver 

dans des groupes différents alors qu’ils possèdent une prédiction quasi-

similaire. Une solution acceptable est de choisir un nombre de groupe 

important (les déciles sont préconisés), mais les résultats peuvent être 

difficilement interprétables si l’hétérogénéité pronostique de la population est 

faible ou si la taille d’échantillon de la population analysée est modérée.  

Des techniques de lissage (smoothing techniques) sont dans ce cas 

recommandées et permettent de s’affranchir de la constitution de groupes. En 

effet, ces techniques peuvent être utilisées pour estimer les probabilités 

observées en relation avec les probabilités prédites, en utilisant par exemple 

l'algorithme de lœss (Harrell, 2001). 

Ces techniques rendent les résultats beaucoup plus lisibles et s’affranchissent 

de la catégorisation des sujets qui peut être problématique. 

 

En guise d’illustration voici ci-dessous la courbe de calibration lissée à 6, 12, 

24 et 48 mois en reprenant le modèle multivarié évoqué précédemment pour 

les patients atteints d’un cancer pancréatique. 

Il est aussi très important de noter qu’il est essentiel d’adresser la question de 

la robustesse de la calibration observée. Ceci se fait usuellement en 

introduisant de la variabilité par des méthodes de ré-échantillonnages 

(bootstrap) ou par des procédures de pénalisation (régression de lasso) 

(Steyerberg et al, 2001). Ceci permet de considérer que nous sommes peut-
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être dans une situation optimale de par la configuration de l’échantillon de 

données et ainsi conclure de façon trop optimiste que la calibration du modèle 

est bonne alors qu’elle est en réalité liée à un arrangement particulier des 

données. 

 

 

 

 

III.4.1.2 Validation du modèle :  

 

Un modèle pronostique déterminé sur un échantillon de sujets est, par 

essence, aussi bon que possible pour cet échantillon. Ainsi, il ne faut pas 

s’attendre à ce qu’il soit automatiquement aussi performant pour de nouveaux 

sujets. Il est donc important d’étudier la valeur pronostique de ce modèle sur 

un autre échantillon que celui qui a servi à le définir. En effet, Il n’est pas 

acceptable de publier le développement d'un modèle pronostique sans 

validation, en tout cas au moins sans validation interne. Prétendre qu'un 
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modèle est cliniquement pertinent, est acceptable seulement avec une 

validation externe indépendante. 

  

 

III.4.1.2.1 Validation interne du modèle  

 

À défaut de posséder une cohorte indépendante pour permettre une 

validation externe, des méthodes de validation interne sont disponibles, 

basées sur des techniques de ré-échantillonnage comme le bootstrap. 

 

Le bootstrap est la technique de simulation la plus courante et a été décrite 

initialement par Bradley Efron. L’idée est que l'ensemble de données 

analysées constitue un échantillon aléatoire de patients représentatifs d'une 

population générale. Bootstrapper est le fait de générer de multiples 

échantillons de données, chacun de la même taille que celui d’origine, par 

tirage au sort avec remise, ce qui implique mécaniquement qu’un patient 

préalablement sélectionné peut être sélectionné à nouveau. 

 

Sur la base des résultats obtenus dans les n échantillons générés, des 

intervalles de confiance peuvent être déterminés pour les paramètres estimés 

du modèle (bêta, HR et p value) et reflètent ainsi la robustesse des 

estimations faites dans le modèle final dans l’échantillon de développement. 

 

 

III.4.1.2.2  Validation interne dans un échantillon provenant d’un 

fractionnement des données 

 

Quand on se trouve en possession d’un grand jeu de données, il est 

souvent tentant de le séparer en deux. Lorsque cette approche est employée, 

l’ensemble du jeu de données disponible est divisé aléatoirement par tirage 

au sort, stratifié ou non,  en 2 échantillons; un échantillon de développement 

et un échantillon de validation dont le rapport des effectifs peut être 1/2 1/2  

ou encore 2/3 1/3 selon l’échantillon de départ. Cette approche a longtemps 

été mise en avant dans les études pronostiques, cependant elle véhicule des 
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limites importantes. En effet, il n’y pas de consensus concernant la répartition 

des données dans les cohortes et les résultats peuvent variés selon le 

découpage choisis (1/2 1/2  ou encore 2/3 1/3).  

De plus les deux ensembles de données seront par construction très 

similaires puisqu’ils ne varient que par le hasard, ce qui force en quelque 

sorte la validation des résultats identifiés dans la cohorte de développement. 

Une meilleure alternative, si la taille de l'échantillon est suffisamment grande, 

est de le diviser selon l'emplacement géographique du centre par exemple, 

on parlera alors de validation externe (Collins et al, 2015) (Moons et al, 2015).  

III.4.1.2.3  Validation externe du modèle  

 

Un modèle doit idéalement être validé sur une population indépendante 

c’est ce qu’on appelle une validation externe. Elle confère au modèle ainsi 

testé des qualités de reproductibilité et de transportabilité importantes. Ces 

qualités dépendent évidemment du type de validation externe réalisée. En 

effet, plusieurs types de validation externe peuvent être distingués. On pourra 

notamment parler de validation externe temporelle si seule la période 

d’inclusion est modifiée avec par exemple une cohorte de développement 

incluant les patients traités entre 2005 et 2010 et la cohorte de validation ceux 

traités après 2010. Une validation externe spatiale est quant à elle 

caractérisée par la modification seule du lieu de prise en charge du patient 

(mêmes investigateurs). Cependant la force de la validation est généralement 

considérée comme plus forte avec une validation qualifiée de complètement 

externe qui est caractérisée par un jeu de donnée impliquant d’autres centres, 

d’autres investigateurs etc.… Cette dernière validation est le gold standard de 

la validation. Par ailleurs, lorsque le modèle est développé à partir de patients 

issus d’un essai clinique et donc potentiellement sélectionnés il est important 

de le valider dans une cohorte de patients représentatifs de la pratique 

clinique courante afin de pouvoir le généraliser à l’ensemble des patients. 

 

De plus des travaux récents suggèrent qu’une validation externe puisse être 

au moins composée de 100 évènements d’intérêt (Collins et al, 2016). Il faut 

donc essayer de respecter cette recommandation en sachant évidemment 
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que selon la pathologie étudiée il n’est pas toujours possible d’atteindre ce 

seuil et une validation plus petite peut néanmoins être très intéressante. 

 

Dans une validation externe voire interne par fractionnement des données 

l’idée qui vient naturellement est de répliquer le modèle. Si le modèle est 

répliqué et que tous les facteurs inclus dans ce dernier demeurent 

significativement associés à l’occurrence de l’évènement d’intérêt, c’est la 

situation idéale. Cependant, si certaines estimations fluctuent un peu, ce n’est 

pas rédhibitoire dans le sens où ce que l’on cherche à valider est plutôt la 

capacité discriminante du modèle, c’est-à-dire la capacité à identifier 

correctement les patients qui ont fait l’évènement de ceux qui ne l’ont pas fait, 

et ainsi hiérarchiser les patients qui ont fait l’évènement selon son temps 

d’apparition. C’est cette capacité discriminante et donc l’efficacité du modèle 

dans la stratification du risque de produire l’évènement que l’on cherche à 

valider. 

 

III.4.1.3 Evaluation de l’intérêt clinique du modèle multivarié : l’analyse par 

courbe de décision 

 
 
Apres s’être assuré que le modèle multivarié de Cox construit propose des 

performances en termes de discrimination et de calibration satisfaisantes et 

après l’avoir validé en interne et idéalement en externe, il est très important 

d’évaluer son intérêt clinique. 

Un modèle pronostique implémente une combinaison de facteurs 

potentiellement multiples pour prédire le risque individuel d’évènements futurs 

chez les sujets étudiés. Un tel modèle est qualifié d’utile s’il fournit des 

prédictions précises qui informent les sujets et les cliniciens (Kattan, 2003). 

Un autre rôle important des modèles de prédiction est d’apporter des 

éléments fiables pour une décision clinique éclairée afin d'améliorer les 

résultats concernant l’évènement d’intérêt. Une des méthodes qui permet de 

répondre à cette problématique est l’analyse par courbe de décision (DCA) 

(Fitzgerald et al, 2015) .  

La DCA est une méthode qui a été initialement développée pour évaluer les 
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bénéfices apportés aux patients de l’utilisation de l’information qui découle 

d'un test diagnostique pour accepter le risque véhiculé par une décision 

thérapeutique (de sous-traitement ou sur-traitement) en fonction d’une palette 

de probabilités que le diagnostic soit positif (Vickers & Elkin, 2006). En effet, 

la décision de traiter dépend, d’une part de la conviction que le clinicien a de 

la présence de la maladie, d’autre part de l'efficacité et des complications du 

traitement si la maladie est présente et aussi de la volonté du patient à 

accepter les risques et les désagréments d'un traitement qui pourrait ne pas 

être nécessaire. La DCA est une méthode qui permet d’évaluer la valeur des 

informations fournies par un test de diagnostic, par exemple en considérant 

une fourchette de probabilités d’être malade. Un concept important est que la 

DCA identifie un intervalle de probabilités dont la limite basse peut fournir un 

niveau de certitude diagnostique au-dessus duquel le patient choisira 

d’accepter la décision thérapeutique. L’étendue de cet intervalle de 

probabilités dépend bien évidement de la situation clinique. En effet, si la 

décision thérapeutique est assimilée à l’administration d’un traitement qui a 

une efficacité élevée avec un coût minime et des effets secondaires maitrisés, 

le seuil de la borne minimale pour la probabilité d’être malade sera bas. 

Traiter est une bonne option même les faux positifs. A l'inverse, si le 

traitement possède une efficacité faible ou est associé à une morbidité 

importante le seuil de la borne minimale pour la probabilité d’être malade sera 

élevé. Traiter peut s’avérer problématique, il faut donc limiter les faux positifs 

et ne traiter que les sujets à fort risque de présenter la maladie. 

Pour tenir compte de ces considérations, le bénéfice net évalué dans la DCA 

est déterminé en calculant la différence entre le bénéfice attendu et le 

préjudice prévu associé à chaque stratégie de dépistage et de décision 

thérapeutique envisagée. Le bénéfice attendu est représenté par le nombre 

de patients qui ont la maladie dans le cas d’un test diagnostic et qui reçoivent 

un traitement (vrais positifs) en utilisant la stratégie proposée. Le préjudice 

attendu est représenté par le nombre de patients sans maladie qui seraient 

traités par erreur (faux positifs) multiplié par un facteur de pondération basé 

sur le seuil de la probabilité d’être malade, c’est-à-dire que le test 

diagnostique soit positif. Le facteur de pondération dépend du seuil de 
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probabilité considéré pour prendre la décision thérapeutique (traiter si la 

décision est de traiter). Plus précisément, le taux de faux positifs est multiplié 

par le rapport de la probabilité de seuil, divisé par 1 - la probabilité de seuil. 

Autrement dit, plus le seuil de probabilité est important, plus le poids de la 

présence de faux positifs est important dans le préjudice attendu. 

Intuitivement c’est assez naturel : si un clinicien veut traiter son patient qu’à 

partir d’un seuil de probabilité de 80% d’être malade, c’est que le traitement 

n’est pas anodin et qu’il n’a pas envie d’exposer à tort une personne non-

malade. Dans ce contexte, on comprend bien que l’idée est de limiter les faux 

positifs. Les faux positifs pèsent alors plus lourd dans le bénéfice de la 

décision que les vrais positifs. 

Le résultat de la DCA est exprimé graphiquement sous la forme d’une courbe 

avec un score de bénéfice net sur l'axe des ordonnées et des seuils de 

probabilité de présenter la maladie ou l’évènement sur l’axe des abscisses. 

Une courbe est alors établie pour chaque approche qui pourrait être 

considérée pour établir le diagnostic de maladie ou la présence de 

l’évènement. Pour un seuil de probabilité fixé, la courbe avec le score de 

bénéfice net le plus élevé est donc la meilleure stratégie thérapeutique. En 

guise de limite, dans le contexte de maladies qui ne sont pas bien étudiées, il 

peut y avoir une insuffisance des connaissances pour déterminer la gamme 

pertinente de seuil de probabilités à considérer.  

 

Dans le cas d’un modèle pronostique appliqué à des données de 

survie dont le but est de prédire un évènement dans le temps, il est tout à fait 

envisageable d’appliquer le même concept. L’idée consiste en l’évaluation 

des prédictions du modèle en classant les patients comme positifs ou négatifs 

selon un seuil de probabilité de faire l’évènement et d’attribuer un coût aux 

faux positifs, au regard des vrais positifs en fonction de ce seuil. La petite 

astuce réside dans le fait qu’il faut se positionner à un temps clef et utiliser les 

prédictions du modèle de survie à ce temps. Les prédictions apportées par le 

modèle au temps retenu pourront donc être mises en perspective avec les 

évènements observés jusqu'à ce temps. C’est exactement la même approche 

qu’avec les méthodes de reclassification ou dans l’évaluation de la bonne 
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calibration. Il faut se placer à un temps d’intérêt et contraster ce que le 

modèle prédit à ce temps avec l’information d’avoir présenté ou pas 

l’évènement à ce temps ou avant. 

 

Une illustration concrète peut être donnée par l’analyse d’un modèle 

multivarié produit dans une des études présentées dans cette thèse. L’objet 

de l’étude était de déterminer un modèle pronostique de la survie globale 

sous seconde ligne de chimiothérapie pour des patients atteints d’un cancer 

pancréatique avancé. 

 

Voici ci-dessous le modèle multivarié de Cox obtenu : 

 

  

Nombre 
de 

patients 
Nombre 

de décès 

Rapport 
de 

risque 
IC à 95% du rapport 

de risque  p 

Validation 
interne 

IC à 95% du 
rapport de risque 

par bootstrap β 

Score 
maximal 
dans le 

nomogram
me 

PS (OMS)          
0 47 40 1      
1 117 114 1.614 1.067 - 2.374  1.00897 - 2.39352 0.47879 25 
≥ 2 84 81 3.055 1.935 - 4.822 <.0001 1.74622 - 4.72267 1.11671 58 

Durée de L1 (transformation 
log), mois 

248 235 0.478 0.325 - 0.702 .0002 0.33244 - 0.81427 -0.73868 100 

Age, années 248 235 1.019 1.003 - 1.036 .0168 1.00237 - 1.03901 0.01921 55 

Statut tabagique         
Non-fumeur ou ancien fumeur 190 178 1      
Fumeur actif 58 57 1.491 1.086 - 2.046 .0134 1.01718 - 2.13902 0.39946 21 

Métastases hépatiques         
Non 99 93 1      
Oui 149 142 2.149 1.620 - 2.850 <.0001 1.48348 - 2.93914 0.76502 40 

Douleur 
     

 
  

Non 118 108 1 
  

 
  

Oui 130 127 1.411 1.059 - 1.880 .0186 0.98883 - 1.85176 0.34442 18 

Ictère 
     

 
  

Non 210 198 1 
  

 
  

Oui 38 37 1.958 1.327 - 2.890 .0007 1.18897 - 2.98240 0.67192 35 

Ascite 
     

 
  

Non 200 188 1 
  

 
  

Oui 48 47 1.792 1.264 - 2.540 .0011 1.20746 - 2.76271 0.58335 30 

Protocole en L2 
     

 
  

5-FU ± Oxaliplatine et/ou 
Irinotecan 

195 184 1 
  

 
  

À base de Gemcitabine  53 51 1.765 1.268 - 2.457 .0008 1.18119 - 2.49164 0.56827 30 

 

 

Dans cette situation clinique, compte tenu d’un pronostic de survie 

parfois très sombre on peut se poser la question de l’utilité d’administrer une 

deuxième ligne de chimiothérapie à un patient qui a une très forte probabilité 

de décéder à 6 mois. La décision thérapeutique ici sera donc l’absence 
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d’administration d’une seconde ligne de chimiothérapie. Les seuils de 

probabilité quant à eux correspondent à la probabilité de faire l’évènement à 6 

mois.  

 

Il est alors possible de représenter la courbe issue de la DCA comme 

suit : 

 

 

 

 
Cette courbe de DCA identifie un intervalle de seuil de probabilité de décès à 

6 mois dans lequel les décisions entraîneront plus d'avantages pour les vrais 

positifs et la décision impliquant les faux positifs sera réduite. 

C’est en effet ce qu’on attend du modèle. Etant donné que l’on souhaite 

éventuellement envisager le non-traitement des patients de très mauvais 

pronostic, cette décision implique implicitement que nous souhaitons 

minimiser les faux positifs, c’est-à-dire les patients considérés de mauvais 

pronostic à tort. Il s’agit des patients encore en vie à 6 mois qui devraient être 

traités, puisqu’à priori le traitement leur apporte un bénéfice de survie. 
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Decision based on the final multivariate model if 6 months death probability > treshold 
Decision in all assuming that all patients would be dead at 6 months 
Decision in none assuming that all patients would be alive at 6 months 

Net benefit = true positive rate – (false positive rate × weighting factor) 

Weighting factor = W = Treshold probability / (1-treshold probability) = ratio of harm to benefit  

0.963%

W = Value of False Postive (Harm) to True Positive (Benefit) 
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Sur la courbe, le bénéfice net pour les décisions basées sur les prédictions 

issues de notre modélisation multivariée finale est plus intéressant pour le 

seuil des probabilités supérieur à 20%, comparé aux stratégies qui reposent 

sur la considération de l’ensemble de la population au même niveau (ne pas 

traiter personne ou ne pas traiter tout le monde). 

 

Dans l'ensemble, la courbe de décision montre que le bénéfice net de baser 

sa décision sur notre modèle multivarié final est d'intérêt, en particulier pour 

les seuils supérieurs à 0,5, ce qui peut être défini comme la zone d'intérêt 

dans le cancer pancréatique avancé. 

 

 Outils pronostiques exploitant l’information issue d’un 

modèle de Cox 

 

Une fois que le modèle de Cox multivarié, intégrant l’ensemble des facteurs 

pronostiques d’intérêt pour prédire la survenue de l’évènement considéré, a 

été étudié en termes de performance (discrimination et calibration), validé en 

interne et dans l’idéal validé dans une cohorte de validation externe, et aussi 

que son utilité ou efficacité clinique a été évaluée, il est intéressant de 

proposer des outils pronostiques pouvant être exploités en pratique clinique. 

L’utilisation de l’information contenue dans la modélisation de Cox offre la 

possibilité de proposer aux patients, aux cliniciens et aux chercheurs, une 

information pertinente et objective, surtout personnalisée en termes de 

prédiction de l’évènement étudié et aussi prédictive de la réponse à un 

traitement, si des propriétés prédictives sont démontrées et conférées au 

modèle. 

 

III.4.2.1 Approche individuelle : le nomogramme 

 

Classiquement afin d’exploiter la valeur relative de chaque facteurs inclus 

dans le modèle de Cox dans la prédiction de l’évènement, une pondération 
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basée sur les estimations des paramètres bêtas estimés est réalisée. Une 

proposition est de diviser chacun de ces coefficients par le plus petit d’entre 

eux et ainsi obtenir un score dans lequel chaque facteur contribue à sa juste 

valeur. Cette approche est intéressante mais elle a le défaut de ne pas être 

visuelle et la tendance actuelle (à juste titre) d’utiliser les variables 

quantitatives sans les catégoriser rend l’interprétation de leur contribution 

relative moins intuitive. 

 

Dans différents contextes de cancer, les nomogrammes ont été de plus en 

plus utilisés pour la prédiction de l’occurrence d’un évènement comme une 

alternative au système de classification TNM traditionnel (Balachandran et al, 

2015). 

Les nomogrammes sont une représentation graphique d'une formule 

mathématique complexe (Grimes, 2008). Ces représentations graphiques des 

modèles tels que celui de Cox ont pour objet de fournir pour un nouveau sujet 

une probabilité de survenue de l’événement sur la base de la modélisation 

proposée par le modèle. Un nomogramme intègre donc les variables inclues 

dans le modèle de Cox pour prédire la survenue de l‘évènement et génère 

donc une probabilité de faire l’événement pour un individu à un ou des temps 

d’intérêt préalablement choisis.  

 

Pour illustration, dans une des études présentées dans cette thèse nous 

avons modélisé, avec un modèle de Cox multivarié, la survie globale au 

diagnostic de patients atteints d’un cancer pancréatique localement avancé. 

 

 

 

Dans le tableau ci dessous voici le modèle final obtenu pour l’analyse de Cox 

multivarié avec la SG (N = 358)  
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Nombre 
de 

patients 

Nombr
e de 

décès 
HR 95% IC P 

Validation 
interne 

BCA HR 95%  

Score 
maximal  
dans le 

nomogram
me 

Age au diagnostic, 
années 

358 307 1.013 1.000 to 1.025 .0478 1.000 to 1.025 43 

Douleur 
Non 

 
155 

 
130 

 
1 

 
- 

 
- 

  

Oui 203 177 1.292 1.023 to 1.632 .0317 1.046 to 1.657 16 

Albumine, g/L 358 307 0.963 0.942 to 0.984 .0006 0.942 to 0.988 96 

Taille tumorale, 
mm 

358 307 1.008 1.001 to 1.015 .0214 1.000 to 1.016 100 

CA 19-9, UI (valeur 
logarithmique) 

358 307 1.172 1.047 to 1.311 .0056 1.039 to 1.306 80 

Abréviations: IC: Intervalle de confiance, HR: Hazard Ratio, BCA: accelerated bootstrap 

confidence interval 

 

 

En pratique, le nomogramme pour prédire la survie globale individuelle au 

diagnostic des patients atteints d’un cancer pancréatique localement avancé 

correspondant à ce modèle se présente sous la forme suivante : 

 

 

 
 

 
 

Points 
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 

Age en années 
30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 

Taille tumorale en mm 
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 

Albumine g/l 
60 55 50 45 40 35 30 25 20 

Douleur 
No 

Yes 

CA19.9 (transformation log) 
-2 -1 0 1 2 3 4 5 6 

Somme totale des points  
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 

Prédicteur linéaire 
-1.4 -1.2 -1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 

Probabilité de survie à 6 mois 
0.65 0.7 0.75 0.8 0.85 0.9 0.95 

Probabilité de survie à 12 mois 
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 

Probabilité de survie à 24 mois 
0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5 0.55 0.6 

Probabilité de survie à 48 mois 
0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 

Temps de survie médiane 
8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 

43 pts 

96 pts 

16 pts 

80 pts 
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Des points sont donc assignés pour chaque facteur de risque en traçant une 

ligne verticale vers la ligne correspondant aux points. Le total des points pour 

les 5 facteurs est ensuite tracé sur la ligne correpondant à la somme totale 

des points. Une ligne verticale vers le bas est ensuite tracée pour déduire les 

prédictions correspondantes aux temps d’intérêt ainsi que la médiane de 

survie du patient.  

 

Il y a deux manières d’utiliser un nomogramme. La première consiste en 

l’utilisation en version papier de la représentation, mais cela peut s’avérer 

long au regard du temps clinique si le nombre de variables est important, et 

surtout cette approche peut véhiculer des sources d’erreur ou encore 

d’imprécisions. 

 

Dans un contexte contemporain où l’outil informatique est prédominant et 

avec un accès illimité à internet via les smartphones, il est inévitable de 

fournir conjointement à la version papier une interface web où les calculs sont 

automatisés. Le clinicien ou le chercheur n’a alors plus qu’à saisir les 

informations relatives à chaque facteur et automatiquement les prédictions 

individuelles de survie sont générées. Il paraît aussi opportun, lorsque l’outil 

est mis en application dans la pratique clinique, de pouvoir fournir un export 

des résultats afin d’intégrer ces informations dans le dossier médical. 

Voici par exemple l’interface que j’ai pu proposer pour le nomogramme 

présenté ci-dessus : 
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http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html 
http://www.umqvc.org/en/tool/proscap.html 
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Cette automatisation requiert bien évidement l’implémentation des calculs en 

ligne. Ces derniers sont explicités théoriquement dans les parties qui suivent. 
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III.4.2.1.1 Estimation de la probabilité de survie sans évènement à un 

temps donné 

 
 

L’estimation de la survie pour un patient j au temps t, basée sur la 

modélisation issue d’un modèle de Cox, s’écrit de la manière suivante : 

 

Formule générique: 

𝑆(𝑡, 𝑋𝑗) =  𝑆0(𝑡)
𝑒𝑥𝑝(∑ 𝛽𝑖𝑋𝑖𝑗− 

𝑝
𝑖=1

∑ 𝛽𝑖 
𝑝
𝑖=1 𝑋𝑖̅̅ ̅)𝑆(𝑡, 𝑋𝑗)

=  𝑆0(𝑡)
𝑒𝑥𝑝(∑ 𝛽𝑖(𝑋𝑖𝑗−𝑋𝑖̅̅ ̅) 

𝑝
𝑖=1 )

= 𝑆0(𝑡)
𝑒𝑥𝑝(𝐿𝑃𝑗) 

 

où:  

- p est le nombre de facteurs de risque impliqués dans le modèle de Cox, 

- ßi est le paramètre de régression estimé pour le paramètre i avec i=1, 2, …, 

p, 

- S0(t) est la survie de base au temps t, 

- Xij correspond à la valeur du paramètre i pour le patient j, 

- Xj le vecteur des valeurs pour les facteurs de risque pour le patient j Xj = (X1j, 

X2j, …, Xpj), 

- Xi̅ représente la moyenne de la distribution du facteur i dans la population de 

patients impliqués dans le modèle multivarié, 

- LPj est appelé le prédicteur linéaire pour le patient j. 

 

Les estimations issues d’un modèle de Cox multivarié peuvent être utilisées 

pour générer un nomogramme permettant des estimations de survie 

individuelles à des temps d’intérêt (t1, t2, …) et aussi l’estimation d’une 

médiane de survie.  

 

Le prédicteur linéaire du patient j est obtenu en sommant les produits des 

estimations ßi issus du modèle de Cox avec les différences Xij - Xi̅ de la valeur 

du paramètre i pour le patient j (Xij) à laquelle est retranchée la valeur 

moyenne de ce même paramètre i dans la population d’étude (Xi̅) et ceci pour 

chaque facteur de risque i avec i variant de 1 à p. Autrement dit, le prédicteur 
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linéaire du patient j LPj peut être interprété comme le vecteur de risque du 

patient j comparé à celui d’un patient dit de référence ou de risque moyen. 

LPj = ∑ 𝛽𝑖 ×  (𝑋𝑖𝑗 − 𝑋�̅�)
𝑝

𝑖=1
    

 

Si le risque de base au temps t d’intérêt S0(t) est connu alors, la probabilité de 

survie d’un patient j au temps t peut s’écrire comme ci-dessous :  

 S(t, Xj) =  S0(t)
exp(∑ βi(Xij−Xi̅̅ ̅) 

p
i=1 )

= S0(t)
exp(LPj) 

 

III.4.2.1.2 Estimation de la médiane de survie pour le patient j 

 

La survie médiane pour un patient j (𝑆𝑢𝑟𝑣𝑖𝑒 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑒𝑗) est par définition égale 

au temps t pour lequel la survie du patient j est estimée à 0.5 ou 50% (S(t,Xj) 

= 0.5). En pratique, ce temps médian est défini comme étant le temps le plus 

précoce pour lequel S(t,Xj) ≤ 0.5. L’estimation de la médiane est plus 

appropriée que celle de la moyenne dans un contexte de données censurées 

à droite, comme c’est le cas des données de survie.  

Avec une formulation mathématique, nous pouvons donc écrire : 

𝑆𝑢𝑟𝑣𝑖𝑒 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑒𝑗 =  𝑚𝑖𝑛 (𝑡 / 𝑆(𝑡, 𝑋𝑗) ≤   
1

2
)
 

 

 𝑆(𝑡, 𝑋𝑗) =  𝑆0(𝑡)
𝑒𝑥𝑝(LPj ) =

1

2
 

⇔ 𝑙𝑛( 𝑆0(𝑡)
𝑒𝑥𝑝(LPj ))  = 𝑙𝑛 (

1

2
) 

⇔  𝑒𝑥𝑝(𝐿𝑃𝑗)𝑙𝑛( 𝑆0(𝑡)
 )  = 𝑙𝑛 (

1

2
) 

⇔  𝑙𝑛( 𝑆0(𝑡)
 )  = 𝑙𝑛 (

1

2
) 𝑒𝑥𝑝(−𝐿𝑃𝑗) 

⇔ 𝑡 / 𝑆0(𝑡) 
 = exp (𝑙𝑛 (

1

2
) 𝑒𝑥𝑝(−𝐿𝑃𝑗)) 

𝑆𝑢𝑟𝑣𝑖𝑒 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛𝑒 𝑆𝑗 = min (𝑡) / 𝑆0(𝑡) 
 = exp(𝑙𝑛 (

1

2
) 𝑒𝑥𝑝(−𝐿𝑃𝑗)) 
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III.4.2.1.3  Intervalle de confiance pour les estimations de survie 

 

Une estimation statistique n’est jamais réellement informative sans être 

accompagnée par un intervalle de confiance dans lequel l’estimation peut 

fluctuer. Usuellement, une probabilité α (risque de première espèce) fixée à 

5% représente le risque de se tromper lorsque nous concluons que 

l’estimation se trouve dans l’intervalle de confiance défini. L’intervalle de 

confiance (IC1-α) donne donc une fourchette dans laquelle nous pouvons 

conclure que l’estimation à 1 - α % (usuellement 95%) de chance de se 

trouver. 

Dans ce contexte, il est impératif de produire un intervalle de confiance autour 

de chaque estimation de survie produite (S(t,Xj) et Survie médianej). 

 

La survie d’un patient à un temps t (S(t,Xj)) et sa survie médiane (Survie 

médianej) étant deux entités mathématiques dans lesquelles le seul 

paramètre qui varie est le prédicteur linéaire du patient (LPj), la détermination 

de leur intervalle de confiance repose sur le calcul de celui du prédicteur 

linéaire LPj (( 1 − α )%IC LPj) : 

 

Soit a le ( 100 − 
α

2
 )ème quantile de la distribution normale standard. 

Alors nous pouvons écrire : 

 

( 1 − α )%IC LPj 

= [LPj borne min; LPj borne max] 

= [LPj −  a  ×  erreur standard(LPj); LPj +  a  × erreur standard(LPj)] 

 

 

Le calcul de l’intervalle de confiance du prédicteur linéaire pour le patient j 

( 1 − α )%IC LPj implique donc par conséquent le calcul de son erreur 

standard qui est la racine carrée de la variance de LPj. 

 

Si nous considérons : 
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Xj = 

(

 
 

x1,j
x2,j
⋮

xp−1,j
xp,j )

 
 

 le vecteur des valeurs pour les facteurs de risque du patient j 

 

et 

X̅ =  

(

  
 

X̅1
X̅2
⋮

X̅p−1

X̅p )

  
 

 le vecteur des moyennes pour les distributions des facteurs de 

risque dans la population de patients impliqués dans le modèle de Cox 

multivarié 

et  

 

 VCov(X)  =

(

 
 

Var(X1) Cov(X1, X2) ⋯ Cov(X1, Xp)

Cov(X2, X1)
⋮

⋱
⋮

… ⋮
⋱ ⋮

Cov(Xp, X1) ⋯ … Var(Xp) )

 
 

 la matrice de 

variance covariance issue du modèle de Cox  

 

Alors il est possible d’écrire Variance (LPj) =  (Xj − X̅)′ ×  VCov(X)  × (Xj − X̅) 

 

Et donc : 

 

Standard Error(LPj) = √Variance (LPj) =  √(Xj − X̅)′ ×  VCov(X)  × (Xj − X̅)    

 

A ce stade nous pouvons donc déterminer aisément : 

 

( 1 − α )%IC LPj 

= [LPj −  a  ×  erreur standard(LPj); LPj +  a  × erreur standard(LPj)] 

= [LPj borne min; LPj borne max] 
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Il devient donc très simple de proposer un intervalle de confiance à 1 - α % 

pour l’estimation de survie du patient j au temps t (S(t,Xj)) : 

 

( 1 − α )%IC S(t, Xj) = ( 1 − α )%IC S0(t)
exp(LPj)

= [S0(t)
exp(LPj𝑏𝑜𝑟𝑛𝑒 𝑚𝑎𝑥) ;  S0(t)

exp( LPj 𝑏𝑜𝑟𝑛𝑒 𝑚𝑖𝑛)] 

 

III.4.2.1.4  Points du Nomogramme 

 
Pour chaque facteur de risque, le nombre de points maximal attribuable peut 

être obtenu comme ci-après. 

Pour le facteur de risque i: 

Points_maxi = 100 ×
βi|maxi −mini|

βj|maxj −minj|
= 100 ×

Absolute range βi value

Absolute range βj value
 

où le facteur j est le facteur qui possède une valeur de « absolute range β » 

maximal parmi l’ensemble des facteurs  

et max et min représentent les valeurs extrêmes possibles pour les 

paramètres avec un ordonnancement des valeurs de la plus protectrice à la 

plus à risque pour l’évènement étudié.  

 

La détermination du nombre de points maximal du nomogramme pour les 

facteurs de risque impliqués dans le modèle multivarié permet, dans un 

premier temps, d’expliciter l’importance de la contribution des variables dans 

le modèle puis, dans un second temps, de calculer pour un patient j avec un 

facteur i égal à b le nombre de points qui lui est attribué pour ce paramètre. 

 

𝑃𝑜𝑖𝑛𝑡𝑠𝑖𝑗 = |𝑏 −𝑚𝑖𝑛𝑖| ×
𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒_𝑚𝑎𝑥𝑖

|𝑚𝑎𝑥𝑗 −𝑚𝑖𝑛𝑗| 

 

 

Le nombre total de points pour un patient j est tout simplement la somme de 

ces points pour chacun des facteurs de risque et peut s’écrire comme suit : 

 

Total Pointsj =∑Pointsij
i
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L’approche individuelle permet donc via la construction d’un nomogramme de 

fournir des estimations individuelles de probabilité de ne pas avoir 

expérimenté l’évènement d’intérêt à des temps d’intérêt. Ces informations 

sont intéressantes mais en pratique clinique, les cliniciens fondent souvent 

leur raisonnement sur des populations de patients dans lesquelles le risque 

de faire l’évènement est distinct. 

 
 

III.4.2.2 Approche populationnelle : Construction d’un score pronostique 

 

Chaque patient j impliqué dans la construction du modèle de Cox multivarié 

peut via l’utilisation du nomogramme être caractérisé par un nombre total de 

point : Total Pointsj.  

Ce nombre total de points permet d’obtenir une estimation individuelle de la 

survie du patient à un temps t ainsi que sa médiane de survie. 

Cependant, il est aussi intéressant de raisonner à l’échelle populationnelle et 

donc d’identifier des populations de pronostics clairement différents pour in 

fine positionner le patient dans une population ayant un pronostic bien défini.  

Ainsi, si le modèle de Cox multivarié est établi sur la base d’un panel de n 

patients alors nous possédons une distribution de n estimations ordonnant les 

patients du moins au plus à risque de faire l’événement. Ce vecteur de n 

observations constitue le score pronostique : 

 

Total Pointsj = 

(

 
 

Total Point1
Total Point2

⋮
Total Pointn−1
Total Pointn )

 
 

 

 
Pour un patient j, le nombre total de point issu du nomogramme, Total Pointsj, 

possède une correspondance directe avec le prédicteur linéaire LPj (cf 

illustration). Il est alors tout à fait possible et similaire d’utiliser les n 

prédicteurs linéaires comme score pronostique.  

 

III.4.2.2.1  Identification de populations de pronostics différents 
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Dans le contexte d’une approche populationnelle et sur la base d’un score 

pronostique qui peut être défini par les points totaux issus du nomogramme, il 

est essentiel de déterminer dans un premier temps le nombre de populations 

à mettre en évidence et dans un second temps les bornes du score 

permettant de définir précisément l’appartenance d’un patient à l’un ou l’autre 

des groupes à risque. Ces choix doivent être autant que possible non 

arbitraires. 

 

III.4.2.2.2  Choix du nombre de groupes à risque à identifier 

 

Le choix du nombre de populations peut être déterminé sur la base de 

plusieurs éléments. Tout d’abord, l’importance de l’hétérogénéité de pronostic 

pour l’évènement étudié dans la pathologie d’intérêt est évidement un des 

points clefs. Plus l’hétérogénéité entre les patients est importante plus a priori 

les groupes de pronostics différents seront nombreux. Inversement, si le 

pronostic des patients n’est pas très hétérogène, l’identification de 2 voire 3 

groupes est déjà d’intérêt. Le second critère de choix repose sur la question 

clinique posée. Si l’idée est d’identifier des populations extrêmes, c’est-à-dire 

de très mauvais ou de très bon pronostic, alors fixer un nombre important de 

groupes est préconisé afin d’identifier et donc d’isoler des populations de 

risque intermédiaire, permettant de rendre plus homogènes les groupes 

extrêmes. Cela dit il est bien connu que les groupes dits de pronostics 

intermédiaires peuvent poser des questionnements en termes de 

management clinique. En revanche si la question clinique implique plutôt une 

catégorisation simple binaire des patients, le nombre de groupes doit être 

égal à 2. Un troisième argument pour faire le choix peut être orienté par la 

volonté dans le futur d’utiliser le score pronostique dans la construction des 

essais cliniques. D’un point de vue méthodologique, le design d’un essai 

clinique peut être optimisé en stratifiant la randomisation sur les classes de 

pronostics identifiées ce qui permettrait de s’assurer de la maitrise de 

l’hétérogénéité de pronostic connu au moment de la construction de l’essai et 

ainsi répartir équitablement les différents patients entre les bras, ce qui 

évidement permet d’optimiser l’estimation de l’effet traitement ou intervention 
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expérimentale. Dans ce dernier cas l’identification du nombre de groupes 

maximum est préconisée. 

La considération de ces différents éléments pouvant orienter le choix permet 

de le rendre le moins arbitraire possible. Evidemment, si nous nous 

apercevons que le nombre de populations recherchées est surestimé, il 

convient naturellement de le diminuer. 

III.4.2.2.3 Choix des seuils du score permettant de définir les populations 

 
Le choix des seuils ou bornes permettant de définir les populations de 

pronostics bien différenciés est un sujet qui ouvre automatiquement des 

discussions. L’idée sous-jacente est d’être le moins arbitraire possible afin de 

pouvoir garantir une généralisation du résultat et donc d’avoir une définition 

des groupes à risque à des conditions expérimentales plus vastes (autres 

centres, cliniciens, patients, pays, période etc.).  

Deux contextes de recherche peuvent se distinguer et ainsi engager des 

approches différentes. 

Le premier s’inscrit dans le contexte de maladies comme les pathologies 

cardiovasculaires dans lesquelles une recherche pronostique reconnue, 

documentée et ayant déjà fournie des outils cliniquement bien implémentés et 

donc des définitions consensuelles pour définir différentes populations à 

risque pour lesquelles le management est distinct. Par exemple, il est 

possible d’estimer le risque absolu vasculaire au niveau coronarien et 

cérébral chez chaque patient (ce qui correspond pour un patient à la 

probabilité de présenter un événement cardio-vasculaire sur une période de 

temps), grâce à des équations établies sur des populations. La plus utilisée 

est celle de Framingham. Les variables incluses dans l’équation de prédiction 

du risque d’accident coronarien sont le sexe, l’âge, la valeur de la pression 

artérielle systolique, la valeur du cholestérol total et du HDL cholestérol, la 

consommation de tabac (oui/non), un diabète (oui/non), une hypertrophie 

ventriculaire gauche définie sur un électrocardiogramme (oui/non). Ces 

différents paramètres sont pondérés par des coefficients traduisant leur 

impact sur le risque. L’équation de Framingham permet aussi l’évaluation du 
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risque vasculaire cérébral. Quatre catégories de risque sont définies par les 

recommandations Nord-Américaines : 

- le très haut risque cardio-vasculaire, qui comprend les patients candidats à 

la prévention secondaire (après infarctus du myocarde ou AVC) et aussi ceux 

candidats à la prévention primo-secondaire ayant une localisation extra-

coronarienne de la maladie athéroscléreuse (atteinte carotidienne 

symptomatique, artériopathie, anévrisme de l’aorte abdominale) ; 

- le haut risque cardio-vasculaire, qui comprend les patients à haut risque 

cardio-vasculaire absolu (>20% à 10 ans) ou les diabétiques candidats à la 

prévention primaire ;  

- le risque cardio-vasculaire modéré, qui comprend les patients candidats à la 

prévention primaire ayant un niveau de risque moyen à 10 ans (10-20%) ou 

ayant 2 facteurs de risque cardio-vasculaire ;  

- le risque cardio-vasculaire faible, qui comprend les patients candidats à la 

prévention primaire n’ayant qu’un seul facteur de risque cardio-vasculaire ou 

n’ayant pas de facteur de risque. 

Dans ce contexte précis, la recherche de populations de risques différents ne 

peut se faire sans prise en compte de l’outil dit équation de Framingham 

présenté ci-dessus et les seuils qui en découlent pour l’action clinique. 

 
 Le second contexte de travail est quant à lui caractérisé par l’absence 

de recherche pronostique fournissant un outil fonctionnel et bien intégré dans 

la pratique clinique courante. Dans ce contexte, la recherche de bornes pour 

définir les populations de risque bien différenciées est relativement libre mais 

doit être le moins arbitraire possible. 

 Une approche fréquemment utilisée dans la littérature repose sur le 

calcul des quantiles qui sont les valeurs qui divisent un jeu de données en 

intervalles contenant le même nombre de données. Ainsi, par exemple pour la 

construction de 2, 3 ou 4 groupes les bornes les définissants sont 

respectivement la médiane, les tertiles ou les quartiles de la distribution du 

score. Cette approche a le mérite d’être simple et d’identifier des groupes de 

taille suffisamment importante et pertinente mais elle repose sur la distribution 

du score observé dans l’échantillon de développement et ainsi n’est pas 

toujours reproductible dans d’autres échantillons de données. De plus 
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l’hypothèse que les groupes de pronostics différents soient constitués d’un 

nombre similaire de patients est questionnable. En effet, intuitivement il n’y a 

pas de rationnel clair pour que par exemple les patients de mauvais 

pronostics soient aussi nombreux que ceux de bons pronostics.  

Sur la base de ce dernier constat, il paraît opportun de recommander des 

méthodes plus sophistiquées pour déterminer les bornes délimitant les 

groupes recherchés. Lorsque le nombre de groupes est fixé à 2, la méthode 

dite de la borne optimale proposée par Hothorn et Lausen (Hothorn & Lausen, 

2003) constitue une solution efficace et flexible. Dans un contexte d’analyse 

de données de survie, le principe de cette méthode consiste en la recherche 

de la valeur qui permet de maximiser la statistique du log-rank. Cette 

recherche de valeur optimale s’accompagne généralement de contraintes 

concernant la taille minimale et maximale pour l’un ou l’autre des groupes 

recherchés ce qui garantit l’identification de groupes de patients suffisamment 

représentatifs.  

Ci-dessous une illustration de la méthode de Hothorn et Lausen. La figure 

représente la valeur de la statistique du log-rank pour chaque valeur du score 

qui permet de respecter les contraintes fixées. 

 
Comme observé sur la courbe ci-dessus le meilleur seuil se situe vers 2.5 

pour maximiser la différence entre les deux groupes en garantissant au moins 
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10% mais pas plus de 90% des observations dans le groupe le moins à 

risque.  

 

Une autre méthode qui véhicule l’idée que les patients de pronostics 

extrêmes (bon ou mauvais) sont généralement moins nombreux que ceux de 

pronostic intermédiaire et donc que les groupes ne sont pas à priori de taille 

similaire est la méthode dite de Cox (Cox, 1957). En effet, il est plus efficace 

d'avoir des groupes plus importants dans le centre de la distribution du score 

pour rendre les groupes extrêmes encore plus extrême. Un point fort non 

négligeable de cette méthode est sa capacité à identifier un nombre de 

groupes supérieur ou égal à 2. 

En pratique, les seuils identifiés par la méthode de Cox dépendent de la 

moyenne et de l’erreur type de la distribution du score, dont on suppose 

qu’elle est assimilable à une distribution normale. Cox a produit sur la base de 

simulations une table de valeurs permettant de déterminer, à l’aide de la 

moyenne (m) et de l’erreur type (err) de la distribution du score, les bornes 

correspondantes pour un nombre de groupes choisis.  

Ci-dessous voici la table de valeurs (a) correspondantes : 

 

 

 
Le calcul des seuils est le suivant : m + a×err. 

 

En guise d’exemple pour le score correspondant à la distribution suivante de 

moyenne 2.272175 et d’erreur standard 0.386572: 
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Les seuils des catégories calculés selon la méthode de Cox sont les suivants: 
 

 Pour un choix de 2 groupes: 

 
x1= 2.2721754+0.38657242×0.697= 2.541616 
 
Ci-dessous la courbe de Kaplan-Meier pour la survie globale 

correspondant aux deux groupes ainsi séparés: 

 
 

 Pour un choix de 3 groupes: 

 

x1= 2.2721754+0.38657242×0.046 = 2.289958 

x2 = 2.2721754+0.38657242×1.161 = 2.720986 
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Ci-dessous la courbe de Kaplan-Meier pour la survie globale 

correspondant aux trois groupes ainsi définis: 

 

 
 
 

 Pour un choix de 4 groupes: 

 

x1= 2.2721754 + 0.38657242×-0.321 = 2.148086 

x2 = 2.2721754 + 0.38657242×0.498 = 2.464688 

x3 = 2.2721754 + 0.38657242×1.440 = 2.82884 
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En considérant que le score pronostique considéré ci-dessus assume une loi 

normale et que plus le nombre de groupes est important moins nous perdons 

d’information dans la séparation de la population, il apparait relativement clair 

que l’approche la plus intéressante réside en la considération de trois groupes 

distincts dans cet exemple. 

 
 
 

Dans le cas où le score pronostique n’est pas assimilable à une loi normale, il 

faut alors appliquer des méthodes non paramétriques pour déterminer les 

seuils qui définissent les différentes populations. Cette situation n’a pas été 

rencontrée dans les travaux proposés dans cette thèse. Une approche 

nommée « Recursive partitioning » peut constituer une alternative 

intéressante (Molica et al, 2010) (Pan et al, 2016). Cette méthode permet de 

construire un arbre de décision et de maximiser la ressemblance des patients 

inclus dans le même nœud. Une des limites de cette méthode est qu’elle peut 

être très échantillon dépendant, ainsi une option consiste en une analyse 

introduisant de la fluctuation d’échantillon par bootstrap comme dans les 

analyses dites « random forest » (Strobl et al, 2009).  

 
 
 

III.4.2.2.4 Possibilité d’évaluation de l’interaction entre les prédictions de 

survie et le traitement  

 
 
 

Dans des domaines comme l’oncologie ou la transplantation rénale, les outils 

pronostiques sont développés à partir de populations de patients pris en 

charge dans la pratique clinique ou inclus dans les essais thérapeutiques. Par 

conséquent, ces patients sont à priori traités par les thérapies dites « gold 

standard ». On parle alors d’outils pronostiques pour une population de 

patients bien définie à un moment donné et dans un cadre thérapeutique 

précis. Certaines situations offrent la possibilité d’évaluer le caractère prédictif 

de la réponse au traitement à travers les populations de pronostique de survie 

globale identifiées. En effet, dans les essais thérapeutiques en général deux 
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bras de traitement sont comparés. Prenons l’exemple de l’essai LAP07 qui 

compare l’effet de la chimiothérapie à celui de la radio-chimiothérapie chez 

des patients atteints de cancer pancréatique localement avancé contrôlé 

après 4 mois de chimiothérapie d’induction à base de gemcitabine. L’effet sur 

la survie globale a été reconnu comme non significatif et des patients ayant 

reçu l’un ou l’autre de ces traitements peuvent se trouver dans chacune des 

populations identifiées de pronostique diffèrent. Il est alors possible de 

regarder l’effet traitement à travers les groupes de pronostique identifiés (pour 

lesquelles les prédictions de survie sont différentes) afin de savoir si la 

réponse au traitement (effet prédictif pour les cliniciens) ou un différentiel de 

survie selon le traitement peut être identifié. 
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IV Résultats 
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IV.1  Axe oncologie 

 

 

 Développement d’un nomogramme et d’un score 

pronostique pour prédire la survie globale chez des 

patients atteints d’un cancer pancréatique localement 

avancé au diagnostic avant l’initiation du traitement 

d’induction.  

 

 

Vernerey D, Huguet F, Vienot A, Goldstein D, Paget-Bailly S, Van Laethem J-

L, Glimelius B, Artru P, Moore MJ, André T, Mineur L, Chibaudel B, 

Benetkiewicz M, Louvet C, Hammel P, Bonnetain F  

Prognostic nomogram and score to predict overall survival in locally advanced 

untreated pancreatic cancer (PROLAP). Br J Cancer 115: 281–289, 

doi:10.1038/bjc.2016.212. (2016)  

Impact factor: 5.6  

 

 

IV.1.1.1 Positionnement du problème 

 

Le cancer pancréatique (PC) est une des premières causes de la 

mortalité liée au cancer avec un pronostic très sombre illustré par un taux de 

survie à 5 ans de l’ordre de 8%. Des études épidémiologiques montrent une 

augmentation de l’incidence de ce cancer et prédisent une progression des 

estimations de mortalité liée à ce dernier dans le futur. Pour illustration, le 

nombre de décès par PC en 2014 dans l’union européenne a été estimé à 

82 300, ce qui est quasi similaire aux décès attribuables au cancer du sein 
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chez les femmes (n=89300). Il est donc nécessaire d’encourager la 

prévention ainsi que la recherche dans cette pathologie.  

L’absence de symptômes spécifiques au début de la maladie rend le 

diagnostic souvent tardif. Ainsi, la majorité des PC sont inopérables (environ 

80%) et non résécables en raison d’un envahissement vasculaire, de la 

présence de métastases locorégionales ou à distance. Au diagnostic, environ 

35% des patients présentent un envahissement vasculaire sans métastases 

caractérisant ainsi un PC localement avancé (LAPC). 

Le management des patients atteints d’un LAPC demeure aujourd’hui 

complexe et controversé. La radiothérapie notamment a été dans un premier 

temps encouragée pour les patients de bon pronostic sur la base d’études en 

population rétrospectives. Puis, dans un second temps, elle a été freinée en 

raison de résultats équivalents à la chimiothérapie seule pour la survie 

globale (SG) dans l’essai de phase 3 internationale multicentrique LAP07. 

Cependant, l’absence de données de qualité de vie relative à la santé ainsi 

qu’une tendance favorable sur la survie sans progression (SSP) amènent 

certains cliniciens à considérer la radiothérapie comme une option 

thérapeutique toujours potentiellement intéressante pour les patients LAPC. Il 

apparaît surtout que le sous-groupe de patients pour lequel la radiothérapie 

aurait une action bénéfique reste à être identifié plus précisément. 

Par ailleurs, l’absence actuelle de consensus, pour la définition de 

profils de risque spécifique pour la SG chez les patients LAPC, peut induire 

une confusion dans le développement de stratégies de recherche et aussi 

dans le management des patients. 

Dans ce contexte et avec l’intérêt actuel grandissant pour une 

médecine de précision, il est donc important de développer des outils 

pronostiques modernes pour optimiser la sélection des patients LAPC afin de 

leur proposer des thérapies appropriées et donc in fine un management plus 

personnalisé. Plus spécifiquement, une meilleure prédiction de la SG au 

diagnostic de LAPC peut aussi favoriser, dans les futurs essais cliniques, la 

construction de bras de traitement mieux équilibrés en termes de pronostic et 

ainsi permettre de mieux mesurer l’effet traitement ou intervention testé dans 
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l’essai. Une recherche pronostique actualisée chez les patients LAPC 

permettrait donc d’améliorer le design des essais cliniques futurs. 

Les nomogrammes sont des outils de prédiction individuels qui ont 

connus un développement accru en oncologie et sont proposés comme une 

alternative intéressante à la traditionnelle classification TNM. Cependant, 

aucun nomogramme pour prédire la SG n’est disponible et validé pour les 

patients LAPC.  

Cette étude a pour objet, dans un premier temps, de proposer et de 

valider un nouveau modèle pronostique pour la SG dans le LAPC, en étudiant 

un spectre important de paramètres disponibles au diagnostic. Dans un 

second temps, sur la base de ce nouveau modèle pronostique des outils de 

prédiction individuel (nomogramme) et populationnel (score) seront 

développés et automatisés pour simplifier leur utilisation par les chercheurs et 

cliniciens. 

 

IV.1.1.2 Population de l’étude 

 
La cohorte de développement utilisée dans cette étude est constituée 

des patients inclus dans l’essai de phase III randomisé international et 

multicentrique LAP07 (ClinicalTrials.gov NCT00634725) qui est à ce jour la 

cohorte de patients LAPC la plus importante jamais étudiée dans un essai 

clinique. 

La cohorte de validation externe inclus tous les patients LAPC traités 

au Centre Hospitalier Universitaire de Besançon sur une période de 11 ans. 

Cette cohorte de validation est particulièrement intéressante puisqu’elle est 

constituée de patients de la pratique clinique régulière et donc à ce titre elle 

est non-sélectionnée. 

Les patients de la cohorte de développement ont donc été traités selon 

le protocole proposé dans l’essai LAP07 tandis que les patients de la cohorte 

de validation ont été pris en charge selon les protocoles cliniques standard en 

vigueur au moment du diagnostic. 

Les données démographiques, liées aux antécédents de cancer, 

clinico-pathologiques, biologiques et radiologiques ont été collectées au 
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moment du diagnostic de cancer dans la cohorte de validation et au moment 

de l’inclusion dans l’essai pour la cohorte de développement. 

 

IV.1.1.3 Approche pronostique méthodologique  

  
 

Dans la cohorte de développement, la SG a été calculée comme le 

délai entre la date de randomisation dans l’essai et le décès toutes causes 

confondues. Les patients en vie à la fin du suivi ont été censurés et 

renseignés comme étant vivant à cette date. La même définition de la SG a 

été appliquée dans la cohorte de validation externe à l’exception de la date de 

randomisation qui a été remplacée par la date de diagnostic du LAPC. 

La SG a été estimée par la méthode de Kaplan-Meier et décrite à l’aide 

de la médiane de survie ou du taux de survie aux temps d’intérêt 

accompagné de leurs intervalles de confiances à 95%. 

Le suivi de l’étude a été estimé selon la méthode du Kaplan-Meier 

inverse. 

Une modélisation de Cox à risque proportionnel a été appliquée pour 

établir les rapports de risques instantanés (Hazard Ratio ou HR) ainsi que 

leur intervalles de confiance à 95% pour analyser l’association des 

paramètres investigués avec la SG. 

La construction du modèle de Cox multivarié final pour prédire la SG a 

d’abord impliqué une étape univariée afin d’identifier les paramètres associés 

avec la SG puis une étape multivariée dans laquelle tous les facteurs 

identifiés avec une p-value inférieure à 0.1 en univarié ont été considérés 

pour être inclus dans un même modèle de Cox. Enfin, les seuls paramètres 

significativement indépendamment associés avec une p-value < 0.5 ont été 

retenus pour former le modèle multivarié final. Afin de garder le maximum 

d’information, toutes les variables quantitatives ont été utilisées dans leur 

forme continue. Les variables biologiques avec une distribution asymétrique 

ayant des valeurs très élevées ont été normalisées par une transformation 

logarithmique. Les transformations réalisées ont été validées par les deux 

approches statistiques que sont les splines cubiques restreintes et les 

polynômes fractionnaires. En l’absence d’hypothèse clinique et/ou de 
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documentation dans la littérature, aucune interaction n’a été considérée dans 

la construction du modelé multivarié final. 

La validité et les performances du modèle multivarié ont été évaluées 

selon deux paramètres : la discrimination et la calibration.  

La valeur prédictive et la capacité à discriminer la SG, et donc à 

séparer les patients avec un pronostic diffèrent du modèle, ont été évalué 

avec l’indice de concordance de Harrell (C de Harrell). Mille échantillons 

aléatoires de la population de développement ont été obtenus par procédure 

de ré-échantillonnage (bootstrap) et ont été ensuite utilisés pour construire un 

intervalle de confiance à 95% autour du C de Harrell. 

La calibration du modèle, quant à elle, se réfère à sa capacité à fournir 

des prédictions non biaisés dans des groupes de patients considérés comme 

similaires. Elle a été analysée graphiquement par une courbe de calibration. 

Une validation interne du modèle a été proposée à l’aide d’une 

procédure de ré-échantillonnage en produisant des intervalles de confiance 

autour des estimations du modèle. 

 

 Le modèle multivarié final a été ensuite utilisé pour produire un 

nomogramme permettant l’estimation, pour un patient donné, de sa médiane 

et de ses probabilités individuelles de survie à 6, 12, 24 et 48 mois post-

diagnostic. Une approche populationnelle a aussi été proposée en dérivant un 

score pronostique à partir des points du nomogramme. L’identification de 

deux et trois groupes de pronostics différents a été définie par des valeurs 

seuils déterminées à l’aide respectivement, de la méthode du seuil optimal 

proposé par Hothorn et Lausen en 2003 pour l’approche à deux groupes, et 

de la méthode dite de Cox pour l’approche à 3 groupes. La capacité 

discriminante des deux approches (score pronostique à 2 et 3 groupes) a été 

évaluée par le C de Harrell en considérant la classification des patients dans 

les différents groupes à risque. 

 

 Enfin, en guise de validation externe, le même algorithme pour 

l’identification des groupes issus de la cohorte de développement a été 

appliqué dans la cohorte de validation. La capacité discriminante du modèle 
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multivarié final et du score pronostique a été confirmée dans la cohorte de 

validation externe par le C de Harrell en considérant respectivement la 

prédiction de survie issue du modèle et la classification des patients dans un 

groupe à risque.  

 

   

 

IV.1.1.4 Résultats 

 
 
442 patients traités dans l’essai thérapeutique LAP07 entre février 2008 et 

décembre 2011 ont été inclus dans la cohorte de développement. 106 

patients LAPC pris en charge consécutivement au Centre Hospitalier 

Universitaire de Besançon ont quant à eux été considérés dans la cohorte de 

validation externe. 

Les caractéristiques de ces deux populations sont présentées dans la table 1. 

 
 
Table 1 : Caractéristiques des patients au moment du diagnostic dans les 
cohortes de développement et de validation  
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* moyennes ± écart-type 

Abréviations: PS: performance status, OMS: Organisation Mondiale de la Santé, IC: intervalle 
de confiance. 

 

  Cohorte de 
développement 

–  
 

Essai LAP07  
 

(N = 442) 

Cohorte de 
validation externe  

– 
 Centre Hospitalier 

Universitaire de 
Besançon 
(N = 106) 

P 

Age, années*   63.5 ± 9.6 67.1 ± 10.2 .0007 

Genre, N (%) Homme 228 (52%) 57 (54%)  
 Femme 214 (48%) 49 (46%) .7456 

Localisation, N (%) Tète/Tète et Corps 302 (69%) 71 (70%)  
 Autres (corps et/ou queue) 138 (31%) 31 (30%) .9059 

Manquant 2 4  

Grade histologique, N (%)    Bien différencié 107 (48%) 9 (26%)  
 Modérément différencié 75 (34%) 17 (50%)  

 Mal différencié 41 (18%) 8 (24%) .05556 
 Manquant 219 72  

Invasion des ganglions 
lymphatiques, N (%) 

Oui 
179 (41%) - 

 

 Non 258 (59%) -  
 Manquant 5 -  

OMS-PS, N (%) 0 197 (46%) 31 (30%)  

 1 203 (47%) 59 (56%)  
 2 31 (7%) 14 (13%)  
 3 0 (0%) 1(1%) .004892 
 Manquant 11 1  

Taille tumorale (mm)*  44.0 ± 18.0 38.3 ± 14.7 .00385 

 Manquant 20 9  

Taille tumorale (mm), N 
(%) 

<30 66 (16%) 22 (23%) 
 

 30-50 226 (54%) 56 (58%)  
 ≥50 130 (31%) 19 (20%) .04676 
 Manquant 20 9  

Envahissement 
vasculaire, N (%) 

artère mésentérique 
supérieure 

144 (33%) - 
 

 tronc coeliaque  188 (43%) -  
 artère hépatique 25 (6%) -  
 Non 79 (18%) -  
 Manquant 6 -  

Médiane de suivi, mois 
[95% IC]  

 

34.3 [27.6 to 43.7] 

Tous les patients ont 
été suivis jusqu’au 

décès 
(Temps maximum 
de suivi = 76.6) à 
l’exception de 5 

patients toujours en 
vie avec une 

médiane de suivi de 
10 mois  
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Parmi les 30 paramètres collectés au diagnostic de cancer et analysés, 

seulement 8 ont été trouvés comme étant significativement associés à la SG 

dans l’analyse de Cox univarié. Ces paramètres sont l’âge, le grade 

histologique, le performance status, la pression artérielle systolique, la 

douleur, l’albumine, la taille de la tumeur et le marqueur tumoral CA 19-9. 

 

Le modèle multivarié final de Cox se compose de 5 facteurs indépendamment  

associés à la SG : l’âge, la douleur, l’albumine, la taille de la tumeur et le 

marqueur tumoral CA 19-9 (Table 2). 

 
 

Table 2: Analyse de Cox multivarié des facteurs associés avec la SG (N = 358)  

 

 
Nombre 

de 
patients 

Nombr
e de 

décès 
HR 95% IC P 

Validation 
interne 

BCA HR 95%  

Score 
maximal  
dans le 

nomogram
me 

Age au diagnostic, 
années 

358 307 1.013 1.000 to 1.025 .0478 1.000 to 1.025 43 

Douleur 
Non 

 
155 

 
130 

 
1 

 
- 

 
- 

  

Oui 203 177 1.292 1.023 to 1.632 .0317 1.046 to 1.657 16 

Albumine, g/L 358 307 0.963 0.942 to 0.984 .0006 0.942 to 0.988 96 

Taille tumorale, 
mm 

358 307 1.008 1.001 to 1.015 .0214 1.000 to 1.016 100 

CA 19-9, UI (valeur 
logarithmique) 

358 307 1.172 1.047 to 1.311 .0056 1.039 to 1.306 80 

Abréviations: IC: Intervalle de confiance, HR: Hazard Ratio, BCA: accelerated bootstrap 

confidence interval 

 

Le modèle multivarié final est caractérisé par une capacité discriminante 

acceptable (C-index = 0.60; 95% IC par bootstrap, 0.57–0.64) et une bonne 

calibration aux temps d’intérêt (6, 12 ,24 et 48 mois) comme reportée sur la 

figure 1. 

Les intervalles de confiance à 95% sont produits autour des HR en guise de 

validation interne. 

 

 



 
 
 

 166 

Figure 1: Courbes de calibration à 6, 12, 24, et 48 mois pour le modèle 

multivarié final 

 

L'axe vertical représente la proportion de patients survivants observés aux temps d’intérêt 

tandis que l’axe horizontal représente la prédiction issue du modèle. La ligne grise représente 

un modèle parfaitement calibré. 

 

 

Sur la base du modèle multivarié final, un nomogramme a été construit 

permettant pour un patient donné de calculer sa médiane de survie et aussi 

ses probabilités individuelles de survie à 6, 12, 24 et 48 mois post-diagnostic 

de cancer (Figure2). 
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Figure 2: Nomogramme pour prédire la survie globale individuelle pour des 

patients LAPC 

 

 
 
Les points sont assignés pour chaque facteur de risque en tracant une ligne verticale vers la 

ligne correspondant aux points. Le total des points pour les 5 facteurs est ensuite tracé sur la 

ligne correpondant à la somme totale des points. Une ligne verticale vers la bas est alors 

tracée pour deduire les predictions correspondantes aux temps d’intérêt ainsi que la médiane 

de survie du patient.  

 
Pour les 358 patients impliqués dans le modèle multivarié, il a donc été 

possible d’obtenir un nombre total de points issu du nomogramme. Ce 

vecteur de 358 estimations a constitué donc notre score pronostique. En 

appliquant la méthode du seuil optimal de Hothorn et Lausen, la valeur seuil 

de 165.3 permet donc de construire 2 groupes de pronostics différents (Figure 

4 A) tandis que la méthode dite de Cox nous fournit les seuils (155.2 et 181.7) 

pour isoler 3 groupes de pronostics différents (Figure 4 B). La pertinence des 

populations isolées dans les approches à 2 et 3 groupes a été validée en 

externe dans la cohorte constituée de patients de la pratique clinique 

courante (Figure 4 B et D). 

 

 

 

Points 
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 

Age en années 
30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 

Taille tumorale en mm 
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 

Albumine g/l 
60 55 50 45 40 35 30 25 20 

Douleur 
No 

Yes 

CA19.9 (transformation log) 
-2 -1 0 1 2 3 4 5 6 

Somme totale des points  
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 

Prédicteur linéaire 
-1.4 -1.2 -1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 

Probabilité de survie à 6 mois 
0.65 0.7 0.75 0.8 0.85 0.9 0.95 

Probabilité de survie à 12 mois 
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 

Probabilité de survie à 24 mois 
0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5 0.55 0.6 

Probabilité de survie à 48 mois 
0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 

Temps de survie médiane 
8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 

43 pts 

96 pts 

16 pts 

80 pts 
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Figure 4 : Courbes de Kaplan-Meier de la survie globale pour (A, B) la cohorte 

de développement et (C, D) la cohorte de validation externe selon la 

catégorisation en 2 groupes avec la méthode de Horton (A, C) et en 3 

groupes par la méthode de Cox (B, D).  

 

 
 
 
 

Parmi les 106 patients de la cohorte de validation externe, le score a été 

applicable pour les 63 patients qui possédaient l’ensemble des paramètres 

nécessaires à son calcul (Figure 4).   

Globalement le modèle multivarié final identifié dans la cohorte de 

développement propose une meilleure discrimination la SG dans la cohorte 

de validation (indice C = 0.68; 95% percentile par bootstrap IC, 0.59–0.77). 

0
.0

 
0

.2
 

0
.4

 
0

.6
 

0
.8

 
1

.0
 

Temps depuis la 1ere randomisation (mois) 
P

ro
b

a
b

il
it

é
 d

e
 S

u
rv

ie
 G

lo
b

a
le

 
0 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 33 36 39 42 

N à risque 
178 175 158 139 112 87 64 48 32 24 18 13 8 7 5 

137 134 118 88 63 43 30 21 16 7 5 3 3 3 3 

43 39 28 19 12 7 6 

Faible risk *:    n=178   nbr d’événements =144  

                    Temps médian– 95%IC =15.3 [13.9 – 17.4] 

 
Risque intermédiaire† : n=137  nbr d’événements=123    

                Temps médian – 95%IC =11.7 [9.8 – 13.5] 

Haut risque ‡ :   n=43   nbr d’événements =40  

                Temps médian – 95%IC =8.5 [6.1 – 10.3] 

P du Log-rank < 0.0001 
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0 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 33 36 39 42 

N à risque 
27 27 26 25 25 20 14 7 6 4 4 4 4 4 4 

21 21 17 14 11 6 4 1 1 

15 14 11 5 3 2 2 2 

Faible risque  * :  n=27   nbr d’événements =26   

                    Temps médian– 95%IC =18.3 [15.2 – 20.7] 

Risque intermédiaire † :   

   n=21   nbr d’événements =17    

   Temps médian – 95%IC  =14.1 [9.2 – 17.1] 

Haut risque‡ :  n=15   nbr d’événements =15  

     Temps médian – 95%IC =7.6 [3.4 – 9.2] 

P du Log-rank < 0.0001 
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0 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 33 36 39 42 

N à risque 
242 239 213 183 145 112 84 62 42 29 22 16 11 10 8 

116 109 91 63 42 25 16 7 6 2 1 

Score < 2.455 ou Points du nomogramme  < 165.3:  

         n=242   nbr d’événements =201   

                   Temps médian– 95%IC = 14.7 [13.2 – 16.1] 

Score ≥ 2.455 ou Points du nomogramme ≥ 165.3: 

      n=116   nbr d’événements =106    

                  Temps médian – 95%IC = 9.4 [8.6 – 11.6] 

P du Log-rank < 0.0001 

HR – 95%IC  2.01 [1.58-2.56] 
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0 3 6 9 12 15 18 21 24 27 30 33 36 39 42 

N à risque 
39 39 36 32 31 24 16 8 7 4 4 4 4 4 4 

24 23 18 12 8 4 4 2 

Score < 2.455 ou Points du nomogramme < 165.3:  

               n=39   nbr d’événements =37   

                           Temps médian– 95%IC =17.1 [14.9 – 19.3] 

 Score ≥ 2.455 ou 

                   Points du nomogramme ≥ 165.3: 

         n=24   nbr d’événements =21   

             Temps médian – 95%IC =9.2 [6.6 – 13.9] 

P du Log-rank =0.003 

HR – 95%IC:  2.34 [1.32-4.15] 

!!!"
!!!"

!!!"
!!!"

Indice C– 95%IC = 0.59 [0.56 – 0.62] 
Indice C – 95%IC = 0.57 [0.55 – 0.60] 

Indice C– 95%IC= 0.68 [0.59 – 0.76] 

Indice C– 95%IC = 0.61 [0.54 – 0.68] 

!!!"
!!!"

!!!"

!!!"
!!!"

!!!"

A 

C 

B 

D 

* : score ≤ 2.291 ou  points du nomogramme  ≤ 155.2;  † :  2.291  < score  ≤  2.720  ou   155.2  <  points du nomogramme ≤ 181.7 

; ‡ :  score  > 2.720  ou  points du nomogramme  > 181.7 
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Cette excellente validation se confirme aussi dans l’approche à 2 et 3 groupes 

avec des estimations de l’indice C améliorée (0.61; 95%IC 0.54 - 0.68 et 0.68; 

95%IC 0.59–0.76). 

Le score qui a été développé dans une population de patients provenant d’un 

essai thérapeutique (LAP07) conserve donc d’excellentes propriétés dans 

une population de patients non sélectionnée représentative de la pratique 

clinique courante. 

 

Enfin, une application en ligne sur le web (compatible avec les téléphones 

modernes) a été développée pour fournir des estimations de survie 

individualisées (nomogramme) et en population (score) pour les cliniciens et 

chercheur. 

L’adresse de cette application est la suivante : 

http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html. 

 

Cette étape s’est avérée primordiale afin de rendre fonctionnels ces outils. En 

effet, l’utilisation des variables en continu ainsi que leur transformation pour 

garder le plus d’information possible et modéliser correctement le lien entre 

ces variables et la distribution de survie rend l’utilisation des outils impossible 

sans automatisation des calculs.  

 

Concrètement, l’utilisateur rentre les données de son patient, et obtient un 

rapport qui lui fournit instantanément les estimations du nomogramme et du 

score. 

 

La page d’accueil de l’outil est une page d’information pour situer l’outil dans 

son contexte. 

http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html
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Ensuite les données du modèle multivarié propres au patient doivent être 

saisies. 
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Les résultats issus du nomogramme et du score sont immédiatement 

visualisables sur la page de résultat comme ci-dessous : 
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Enfin une extraction de ces résultats peut être demandée pour insérer les 

estimations dans un dossier patient par exemple. 

L’extraction en question se présente sous la forme suivante : 
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IV.1.1.5 Conclusion de l’étude 

 
Nous proposons donc dans cette étude un nouveau modèle de prédiction de 

la SG pour des patients atteints d’un LAPC au moment du diagnostic avant le 

traitement d’induction. 

Nous avons, sur la base de ce nouveau modèle, développé des outils 

pronostiques fonctionnels à l’échelle individuelle (nomogramme) et 

populationnelle (score) dont l’utilisation a été facilitée avec le développement 

d’une interface web qui automatise les calculs et synthétise les résultats  

(http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html). 

Au-delà des outils proposés cette étude met en évidence une considérable 

hétérogénéité de pronostic pour la SG au diagnostic chez les patients LAPC.  

Il est important de rappeler que les outils ont été développés à l’aide d’une 

population de patients provenant d’un essai thérapeutique et validé en 

externe sur une population de patients rencontrés dans la pratique clinique 

courante et donc non sélectionnés.  

Cette étude fournit des éléments qui permettent d’optimiser le design de 

futurs essais cliniques et peut offrir l’opportunité de définir des stratégies de 

management adaptées aux différents profils de risque. 

 

 

 

IV.1.1.6 Manuscrit scientifique 

http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html
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IV.1.1.7 Manuscrit à destination des professionnels spécialisés en 

Oncologie dans la revue ONKO+  
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 Etude de la valeur pronostique pour la survie globale 

du Syndecan-1 (CD138) au diagnostic chez des patients 

atteints d’un cancer colorectal métastatique initialement 

non résécable.  

 

Jary M, Lecomte T, Bouché O, Kim S, Dobi E, Queiroz L, Ghiringhelli F, 

Etienne H, Léger J, Godet Y, Balland J, Lakkis Z, Adotevi O, Bonnetain F, 

Borg C, Vernerey D  

Prognostic value of baseline seric Syndecan-1 in initially unresectable 

metastatic colorectal cancer patients: a simple biological score. Int J Cancer 

doi:10.1002/ijc.30367. (2016)  

Impact factor: 5.5  

 
 

IV.1.2.1 Positionnement du problème 

 
Aujourd’hui, diverses options thérapeutiques sont disponibles en 1ère 

ligne pour les patients atteints d’un cancer colorectal métastatique (mCRC). 

Dans ce contexte, l’identification au diagnostic de biomarqueurs permettant 

une stratification du risque de décès est une problématique cruciale afin de 

mieux connaître le pronostic de la maladie, d’individualiser plus précisément 

les différentes stratégies de traitement et par conséquent améliorer le rapport 

coût-efficacité des interventions. 

Les deux scores pronostiques de la survie globale (SG) actuellement 

les plus utilisés pour les patients mCRC sont le score de Kohne et celui du 

Groupe Coopérateur Multidisciplinaire en Oncologie GERCOR. Le score de 

Khone repose sur l’évaluation du « performance status » (PS), du nombre de 

globules blancs, du nombre de sites métastatiques, et du taux de 

phosphatases alcalines. Cependant, une étude a montré que dans un 

contexte de thérapie ciblée seulement 2 de ces paramètres (le PS et le 
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nombre de globules blancs) demeurent associés à la SG. Le score du 

GERCOR quant à lui s’articule aussi sur le PS auquel il associe l’évaluation 

des lactates déshydrogénases (LDH), un paramètre biologique dosé en 

routine. Le score du GERCOR tend à être aujourd’hui le score de référence 

puisqu’il est plus discriminant pour le SG que celui de Khone et est de plus 

bien adapté au contexte des thérapies ciblées. 

Ces deux scores sont donc basés sur le PS qui est un paramètre ayant pour 

objet d’évaluer l’état fonctionnel d’un patient. A cet effet, il est établi sur la 

base d’un interrogatoire qui peut véhiculer la subjectivité du clinicien et parfois 

ne pas être reproductible. Le PS peut être influencé par de multiples facteurs 

liés aux patients (anorexie, état psychologique) et/ou liés à la maladie 

tumorale (inflammation, taille tumorale, anémie, etc.).  

La substitution du PS par un paramètre biologique plus reproductible et aussi 

plus spécifique et représentatif de la tumeur ou de l’état métabolique du 

patient pourrait être intéressant pour mieux individualiser les différentes 

options thérapeutiques au regard de leur mode d’action. Si nous considérons 

le profil moléculaire de la tumeur, le statut mutationnel BRAF peut constituer 

un paramètre pronostique clef mais ne caractérise que 8 à 10% des patients 

mCRC. 

Dans cette pathologie, un enjeu majeur réside donc dans l’identification et la 

validation de biomarqueurs spécifiques de la maladie tumorale dans le but  

d’améliorer la stratification du risque de décès. L'invasion, l'angiogenèse et le 

contrôle du microenvironnement tumoral sont des caractéristiques communes 

de la progression du cancer et peu de biomarqueurs spécifiques de ces 

caractéristiques sont disponibles au moment du diagnostic. Nous avons 

récemment montré que l'angiopoïétine-2, qui est impliquée dans 

l'angiogenèse, est un paramètre pronostique intéressant pour la SG chez des 

patients mCRC. Le Syndecan-1 (SDC-1, aussi appelé CD138) est un 

protéoglycane transmembranaire de type héparane sulfate impliqué dans 

l'angiogenèse, la progression tumorale et aussi dans la transition épithélio-

mesenchymateuse. Le CD138 constitue un biomarqueur d’intérêt puisqu’il a 

déjà été décrit comme jouant un rôle important dans la séquence adénome-
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adénocarcinome et son rôle pronostique a déjà été reconnu comme 

intéressant dans plusieurs cancers solides et hématologiques. 

Dans les cancers colorectaux, l'expression de CD138 a été décrite dans le 

stroma des tumeurs primitives comme étant corrélée à des caractéristiques 

histopathologiques de mauvais pronostique  lorsqu'il existe une perte 

d'expression membranaire et une augmentation de l'expression stromale en 

immunohistochimie. Ex vivo, les cellules cancéreuses issues de patients 

présentant des taux sériques élevés de CD138 présentent une moins bonne 

sensibilité à la chimiothérapie. Une hypothèse est donc l'augmentation de la 

chimiorésistance en cas de CD138 sérique élevé, mais celle ci reste à 

démontrer. 

 

Cependant, à ce jour, le rôle pronostique du CD138 dans sa forme soluble sur 

la SG n’a jamais été investigué chez les patients mCRC. Cette étude a donc 

pour objet (i) d’évaluer et de valider le rôle pronostique du CD138 soluble 

chez les patients mCRC (ii) de déterminer sa valeur discriminante 

additionnelle aux paramètres déjà connus pour stratifier le risque de décès 

des patients et (iii) de proposer un score pronostique de la SG basé sur des 

paramètres biologiques robustes mesurables au diagnostic et applicables 

dans la pratique clinique courante.  

 
 

IV.1.2.2 Population de l’étude 

 
Cette étude est basée sur des données de patients mCRC qui proviennent de 

deux cohortes prospectives dans lesquelles tous les patients ont reçu un 

traitement en première ligne à base de Bevacizumab.  

Dans la cohorte de développement les patients avaient tous des métastases 

hépatiques non résécables et ont été recrutés entre 2007 et 2010 

(NCT00489697).  

La cohorte de validation, quant à elle, est un essai de phase II multicentrique 

monobras dans lequel ont été inclus des patients traités par FOLFIRI-3 plus 

Bevacizumab entre 2007 et 2009 (NCT00544011). Dans cet échantillon de 

patients, la chirurgie des métastases était autorisée après 6 cycles de 
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traitement. 

Les données démographiques, cliniques, pathologiques et biologiques ont été 

collectées à l’inclusion dans chaque cohorte. 

Des échantillons de sang ont été prélevés à l’inclusion avant l’initiation du 

traitement. Le plasma et le sérum ont immédiatement été conditionnés à -

80°C comme requis. 

Le CD138 a été mesuré rétrospectivement par ELISA (Enzyme-linked 

immunosorbent assays) pour les patients des deux cohortes. 

 

 

IV.1.2.3 Approche pronostique méthodologique  

 
 

La SG, le critère de jugement principal, a été calculée comme le délai 

entre la date d’inclusion dans l’essai et le décès toutes causes confondues. 

Les patients en vie à la fin du suivi ont été censurés et renseignés comme 

étant vivant à cette date. La survie sans progression (SSP), critère de 

jugement secondaire, a quant à elle été mesurée comme le délai entre la date 

d’inclusion dans l’essai et la date de première progression clinique ou 

radiologique ou le décès quelle que soit la cause. Si aucune progression n’est 

reportée et en l’absence de décès, le délai est censuré à la fin du suivi et le 

patient est renseigné comme étant vivant à cette date. La SG et la SSP ont 

été estimées par la méthode de Kaplan-Meier et décrites à l’aide de la 

médiane de survie ou du taux de survie aux temps d’intérêt accompagnés de 

leurs intervalles de confiance à 95%. 

Le suivi de l’étude a été estimé selon la méthode du Kaplan-Meier 

inverse. 

Une modélisation de Cox à risque proportionnel a été appliquée pour 

établir les rapports de risques instantanés (Hazard Ratio ou HR) ainsi que 

leurs intervalles de confiance à 95% pour analyser l’association des 

paramètres investigués avec la SG. Dans un premier temps, l’association 

avec la SG des paramètres recueillis à l’inclusion a été investiguée de 

manière univariée. Dans un second temps et dans le but d’établir un modèle 

multivarié final, une procédure d’élimination pas à pas descendante a été 
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proposée en incluant les facteurs identifiés comme étant significativement (p 

< 0.05) associés à la SG dans la phase univariée. Lorsque le CD138 est 

utilisé en continu dans la modélisation de Cox nous avons considéré une 

transformation logarithmique compte tenu de sa distribution asymétrique. 

L’hypothèse des risques proportionnels requise lors des modélisation de Cox 

a été contrôlée à l’aide d’un représentation graphique du log(-(log(Survie)). 

 

La validité et les performances du modèle multivarié ont été évaluées 

selon deux paramètres : la discrimination et la calibration. La valeur prédictive 

et la capacité à discriminer la SG, et donc à séparer les patients avec un 

pronostic différent du modèle, ont été évaluées avec l’indice de concordance 

de Harrell (C de Harrell). Mille échantillons aléatoires de la population de 

développement ont été obtenus par procédure de ré-échantillonnage 

(bootstrap) et ont été ensuite utilisés pour construire un intervalle de 

confiance à 95% autour du C de Harrell. 

La calibration du modèle, quant à elle, se réfère à sa capacité à fournir 

des prédictions non biaisées dans des groupes de patients considérés 

comme similaires. Elle a été analysée graphiquement par une courbe de 

calibration. 

Une validation interne du modèle a été proposée à l’aide d’une 

procédure de ré-échantillonnage en produisant des intervalles de confiance 

autour des estimations du modèle. 

 
La valeur prédictive additionnelle du CD138 pour la SG lorsqu’il est 

inclus dans un modèle de référence (modèle dit du GERCOR puisqu’il repose 

sur la LDH et le PS) a été évaluée à l’aide du C de Harrell. Afin d’évaluer la 

significativité de l’amélioration de la discrimination de la SG apportée par le 

CD138 sur les paramètres conventionnels, cette analyse a été réalisée 1 000 

fois dans des échantillons de données issus d’une procédure de ré-

échantillonnage afin d’estimer un intervalle de confiance à 95% autour de la 

différence des C de Harrell du modèle de référence avec et sans l’ajout du 

CD138. 

La possibilité de produire une implémentation simple du dosage de CD138 en 

pratique clinique a été investiguée avec la détermination d’une valeur seuil 
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obtenue en comparant la distribution de l’expression de CD138 des 

volontaires en bonne santé avec celle des patients mCRC impliqués dans 

l’étude.  

Un score biologique simple a donc été proposé sur la base des deux 

paramètres biologiques identifiés, le LDH et le CD138, en les considérants 

dans leur forme binaire. 

La capacité à discriminer du score biologique a été évaluée à l’aide du C de 

Harrell. 

Une validation externe de l’association indépendante du CD138 et de sa 

capacité discriminante via le score biologique proposé a été réalisée. 

 
 

IV.1.2.4 Résultats 

 
126 patients ont été inclus dans la cohorte de développement et 51 dans la 

cohorte de validation. Au total 177 patients sont éligibles pour l’analyse. Les 

caractéristiques de ces patients sont présentées dans la table 1 

 

Table 1: Caractéristiques des patients au moment de l’inclusion dans les 

cohortes de développement et de validation  

 

Caractéristiques 
Population globale 

(N =177) 

Cohorte de 
développement 

 (N =126) 

Cohorte de 
validation  

 (N =51) P† 

 N  N  N  

Age — années ‡ 177  126  51   

  ≤ 65  93 (53%)  66 (52%)  27 (53%)  

  >65  84 (47%)  60 (48%)  24 (47%) p = 0.9461 

Patient de sexe masculin 

— no. (%)‡ 
177 74 (42%) 126 46 (37%) 51 28 (55%) p = 0.0246 

Performance status ‡ 167  119  48   

  0— no. (%)  91 (55%)  64 (54%)  27 (56%)  

  >0— no. (%)  76 (45%)  55 (46%)  21 (44%) p = 0.7719 
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Site de la tumeur 

primitive ‡ 
177  126  51   

  Colon — no. (%)  120 (68%)  88 (70%)  32 (63%)  

  Rectum — no. (%)  57 (32%)  38 (30%)  19 (37%) p = 0.3602 

Localisation des 

métastases ‡ 
177  126  51   

  Foie et autres  — no. (%)  98 (55%)  81 (64%)  17 (33%)  

  Foie seul — no. (%)  68 (39%)  45 (36%)  23 (45%)  

  Autre seul — no. (%)  11 (6%)  0 (0%)  11 (22%) p <0.0001 

Moment d’apparition des 

métastases  ‡ 
173  125  48   

  Synchrone  — no. (%)  119 (69%)  89 (71%)  30 (63%)  

  Métachrone — no. (%)  54 (31%)  36 (29%)  18 (37%) p = 0.2688 

Chirurgie de la tumeur 

primitive  — no. (%)‡ 
175 110 (63%) 126 82 (65%) 49 28 (57%) p = 0.3293 

Leucocytes (x106/mL)* 137 8.1 ± 3.2 88 8.2 ± 3.0 49 8.1 ± 3.5 p = 0.8926 

Lymphocytes (x106/mL)* 132 1.5 ± 0.7 87 1.4 ± 0.6 45 1.7 ± 0.7 p = 0.0550 

LDH ‡ 115  82  33   

  ≤350 (ULN)  56 (49%)  36 (44%)  20 (61%)  

  >350 (ULN)  59 (51%)  46 (56%)  13 (39%) p = 0.1050 

CD138 (ng/mL)** 177 

75.3 

(48.8-139.7) 

126 

91.9 

(61.8-169.1) 

51 

37.5 

(25.7-70.2) 

p <.0001 

Décès ‡ 177 130 (73%) 126 94 (75%) 51 36 (71%) p = 0.5838 

Médiane du temps de 

suivi en mois 95%IC  
 

56.0 

 (50.3-59.0) 

 

51.8 

(41.9-59.8) 

 

57.9 

(53.1-60.3) 
p = 0.0295 

* Moyennes ± écart-type et le test de student non apparié a été utilisé pour la comparaison des variables entre les cohortes 

** Médiane Q2 et intervalle des quartiles Q1 et Q3 sont décrits et le test de Wilcoxon a été utilisé pour la comparaison des 

variables entre les groupes 
† P values pour la comparaison entre la cohorte de développement et de validation 

‡ Les tests du Chi-2 ou de Fisher exact ont été utilisés pour la comparaison des variables catégorielles. 

Abréviations: PS: performance status; ULN: Upper Limit of Normal 

 

 



 
 
 

 201 

 

Les courbes de Kaplan-Meier pour la SG montrent un profil pronostique 

similaire dans les deux cohortes (HR = 0.750, 95% CI 0.509–1.104, p = 0.14; 

Figure 1). 

 

Figure 1 : Courbes de Kaplan-Meier de la survie globale selon la cohorte 

considérée 

 

 

 

L’analyse univariée par modèle de Cox a identifié 5 paramètres 

significativement associés à la SG. L’approche multivariée n’a quant à elle 

retenue que deux paramètres associés de manière indépendante à la SG : le 

LDH et le CD138 (Table 2). 
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Table 2: Analyse de Cox univariée et multivariée pour la survie globale dans 

la cohorte de développement 

 

 
Patients Décès 

Analyse univariée 

(n=126) 

Analyse multivariée 

 (n=82) 

 HR 95%CI P HR 95%CI P 

Age — années          

  <= 65 66 47 1 - -    

  >65 60 47 1.309 [0.872; 1.964] 0.1938    

Sexe         

  Homme 46 32 1 - -    

  Femme 80 62 1.362 [0.887; 2.093] 0.1580    

Performance 

Status 
       

 

  0 64 45 1 - -    

  >0 55 43 1.183 [0.778; 1.799] 0.4315    

Site de la 

tumeur primitive 
       

 

  Colon  88 67 1 - -    

  Rectum 38 27 1.114 [0.712; 1.744] 0.6358    

Moment 

d’apparition des 

métastases   

       

 

  Métachrone 36 26 1 - -    

  Synchrone 89 67 1.291 [0.819;  2.035] 0.2708    

Localisation 

des métastases 
       

 

  Foie seul  45 28 1 - -    

  Foie et autres  81 66 1.966 [1.260; 3.069] 0.0029    

  Autres seul  - - - - -    

Chirurgie de la 

tumeur primitive  
       

 

  Oui  44 37 1 - -    

  Non 82 57 1.969 [1.290;  3.004] 0.0017    

Leucocytes 

(x106/mL) 
88 66 1.084 [0.997; 1.178] 0.0601   
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Lymphocytes 

(x106/mL) 
87 65 

0.340

6 
[0.536; 1.240] 0.3406   

 

LDH          

  ≤350 (ULN) 36 21 1 - - 1   

  >350 (ULN) 46 37 2.337 [1.356; 4.030] 0.0022 2.165 [1.241;  3.778] 0.0066 

Log_CD138 

(ng/mL) 
126 94 2.321 [1.652; 3.260] <.0001 1.706 [1.092; 2.666] 0.0190 

Abréviations: PS: performance status; ULN: Upper Limit of Normal 

 

 

Le modèle multivarié final identifié est caractérisé par une capacité 

discriminante acceptable (C-index 0.644; 95%IC par bootstrap, 0.570- 0.718) 

et une bonne calibration aux temps d’intérêt comme reporté sur la figure 2. 

 

Figure 2: Courbe da calibration à 48 mois pour le modèle multivarié final 

 

 

 

L'axe vertical est la proportion observée des patients survivants à 48 mois. L’axe horizontal 

représente lui les prédictions du modèle. La ligne grise correspond à un modèle parfaitement 

calibré. La ligne continue noire illustre la performance actuelle du modèle. Les intervalles de 

confiance à 95% autour des points observés sont obtenus par une procédure de ré-

échantillonnage (bootstrap). 
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Chez les 79 patients de la cohorte de développement pour lesquels le PS, le 

LDH et le CD138 étaient disponibles nous montrons que la capacité 

discriminante du modèle basé sur les paramètres du score GERCOR (0.615) 

est significativement améliorée lorsqu’on y implémente le CD138 (0.663) 

(différence moyenne obtenu par bootstrap : 0.048; 95% IC: 0.076–0.087).   

En considérant que le PS n’est pas associé significativement à la SG dans le 

modèle et qu’il semble être péjoratif pour la capacité discriminante du modèle 

la combinaison de paramètre la plus parcimonieuse pour discriminer la SG 

est donc le LDH et le CD138 (Table 3). 

 

Table 3: Capacité discriminante des différents modèles 

 

 
Patients Décès 

Modèle du GERCOR  

(n=79) 

Modèle du GERCOR + 

CD138 

 (n=79) 

Modèle multivarié final 

de l’étude 

(n=79) 

 HR 95%IC P HR 95%IC P HR 95%IC P 

PS            

  0 41 27 1 - -  - -    

  >0 38 29 1.089 [0.641; 1.848] 0.7528 1.051 [0.619; 1.785] 0.8541    

LDH             

  ≤350 (ULN) 34 19 1 - - 1   1   

  >350 (ULN) 45 37 2.524 [1.433; 4.446] 0.0013 2.354 [1.319; 4.201] 0.0038 2.366 [1.328; 4.213] 0.0035 

Log_CD138 (ng/mL) 79 56    1.858 [1.181; 2.923] 0.0074 1.862 [1.184; 2.927] 0.0071 

Performance du 

modèle 
  

                     0.615 0.663                                                 
0.664 

C de Harrell    

 
Abréviations: ULN: Upper Limit of Normal 

 
 
 

Sur la base de cette combinaison de paramètres biologiques identifiés (LDH 

et CD138), un score biologique a été proposé. 

Le choix d’une valeur seuil de 75 ng/mL qui correspond à la médiane 

d’expression du CD138 pour les 177 patients mCRC inclus dans cette étude 

est un choix non arbitraire intéressant, puisque par définition il divise la 

population en deux groupes de patients équilibrés. De plus, ce seuil est très 
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proche des valeurs déjà utilisées dans la littérature et surtout aucun des 40 

volontaires « sains » étudiés n’a atteint ce niveau d’expression. (Figure 3) 

 

 

Figure 3 : Distribution de l’expression du CD138 chez 40 volontaires « sains » 

(n=40) et chez les 177 patients atteints d’un cancer colorectal métastatique 

inclus dans l’étude  

 

 

 

 

 

 

Sur la base de la variable CD138 et en considérant une valeur seuil de 75 

ng/mL ainsi que de la mesure de la LDH considérée comme inferieure ou 

supérieure à la limite supérieure de la normale, le score biologique LDH-

CD138 a donc été proposé comme ci-dessous et donne la possibilité 

d’identifié 3 groupes de patients de profils pronostiques de la SG très 

différents (figure 4). 
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Figure 4 : Courbe de survie globale des patients selon la méthode de Kaplan-

Meier selon l’expression de (A) la LDH, (B) le CD138, (C, D) la combinaison 

de la LDH – CD138  

 

 
 
 

En guise de validation interne du modèle multivarié final construit dans la 

cohorte de développement, une procédure de ré-échantillonnage produisant 

1000 échantillons de données nous a permis d’apprécier la fiabilité des 

estimations produites dans le modèle multivarié finale en produisant des 

intervalles de confiances à 95% robustes (LDH: HR = 2.165, 95% CI 

percentile : 1.149–3.929 et CD138 (transformation log): HR = 1.706, 95% CI 

percentile : 1.031–2.954). 
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Dans la cohorte de validation externe, le modèle final multivariée de Cox 

identifié dans la cohorte de développement permet de valider l’association 

indépendante du CD138 pour la SG (HR = 1.69, 95% CI: 1.049–2.723, p = 

0.0309). 

 
La capacité discriminante du score biologique a aussi été confirmée dans la 

cohorte de validation externe avec une indice C de 0.633 et une courbe de 

Kaplan-Meier identifiant trois groupes clairement distincts (p = 0.015, Figure 

5). 

 

Figure 5 : Courbes de la survie globale selon la méthode de Kaplan-Meier en 

fonction de combinaison LDH - CD138 dans la cohorte de validation. 

 

 
Nous avons à ce stade démontré et validé l’intérêt de la valeur pronostique du 

CD138 pour les patients atteints de mCRC et par conséquent produit un 

score biologique simple. 

 

Aujourd’hui, le score du GERCOR est considéré comme un outil bien validé et 

repose aussi sur deux paramètres clefs simples que sont la LDH et le PS. 
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Afin d'appliquer et d’apprécier les deux approches avec le plus grand matériel 

disponible, nous avons décidé de mettre en commun les deux cohortes 

participant à l'étude (n=177). Parmi les 177 patients, 109 (62%) avaient des 

valeurs disponibles pour le LDH, le PS et le CD138. La Figure 6 présente les 

résultats obtenus avec ces deux approches. 

 

Figure 6 : Courbe de la survie globale des patients selon la méthode de 

Kaplan-Meier dans la population « poolée » et selon (A) l’approche du 

GERCOR ou (B) la considération de la combinaison LDH  - CD138  
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De manière intéressante, dans notre étude, la combinaison du CD138 avec le 

LDH offre une meilleure capacité discriminante que l'approche du GERCOR, 

puisque les groupes sont plus distincts avec le score biologique. Cette 

observation est renforcée avec l’obtention d’un meilleur indice de 

discrimination pour le score basé sur CD138 et le LDH de 0,629 comparé à  

0,594 pour l’autre approche. 

 



 
 
 

 210 

 

Enfin, nous avons aussi observé une différence très significative entre les 

médianes de SSP parmi les trois groupes identifiés par le score biologique 

(log-rank p < 0.0014) suggérant que les trois groupes de pronostics de survie 

globale différents ont aussi un profil de progression tumorale distinct.  

 

 

IV.1.2.5 Conclusion de l’étude 

 
 
Le CD138 soluble est donc un facteur pronostique indépendant de la SG chez 

les patients atteints de mCRC qui apporte une valeur additionnelle aux autres 

paramètres conventionnels en termes de discrimination du risque de décès. 

L'évaluation de la combinaison biologique CD138-LDH au diagnostic offre 

une amélioration de la capacité de stratification du risque de décès et ainsi 

peut servir de base pour adapter des interventions thérapeutiques. 

 
En guise de perspectives, les résultats de ce travail sont en train d’être mis à 

profit dans le cadre d’un projet interventionnel visant à étudier l’impact de 

l’intensification thérapeutique dans une population de patients de mauvais 

pronostic, sur la base du score pronostique biologique basé sur le dosage 

sérique du Syndecan-1 (CD138) et LDH. Ceci est discuté plus en détail dans 

la section discussion de la thèse. 

 

IV.1.2.6 Manuscrit 
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 Développement et validation d’un nomogramme et 

d’un score pronostique pour prédire la survie globale sous 

seconde ligne de chimiothérapie chez des patients 

atteints d’un cancer pancréatique avancé.  

 
Vienot A, Beinse G, Louvet C, de Mestier L, Meurisse A, Fein F, Heyd B, 

Cleau D, d’ Engremont C, Dupont-Gossart A-C, Lakkis Z, Tournigand C, 

Bouché O, Rousseau B, Neuzillet C, Bonnetain F, Borg C, Vernerey D  

Development and validation of a prognostic nomogram and score to predict 

overall survival and usefulness of second-line chemotherapy in advanced 

pancreatic cancer. Journal of the National Cancer Institute in revision.  

 

IV.1.3.1 Positionnement du problème 

 
Le cancer pancréatique (PC) est la quatrième cause de décès par cancer 

dans les pays industrialisés et est en mesure de devenir la seconde en 2030 

si les tendances actuelles se confirment. Le PC avancé (non résécable : 

localement avancé ou métastatique ; aPC) représente 80% des cas au 

diagnostic. Ces patients ont un pronostic extrêmement sombre puisqu’ils ont 

une médiane de survie estimée entre 9 et 15 mois en situation localement 

avancée et entre 6 et 9 mois en situation métastatique. La stratégie de 

traitement de ces patients repose sur la chimiothérapie. Leur prise en charge 

en première ligne est relativement bien établie et standardisée avec deux 

combinaisons thérapeutiques qui ont montrées un bénéfice de survie globale : 

le FOLFIRINOX et l’association gemcitabine plus nab-paclitaxel, en 

comparaison à la gemcitabine seule. Cette dernière est restée pendant 

longtemps le traitement de référence dans cette pathologie. Pour simplifier, 

ces deux nouvelles chimiothérapies sont administrées chez des patients en 

relativement bon état général puisqu’elles sont associées à une augmentation 

des toxicités. Les patients atteints d’aPC qui ne peuvent pas recevoir ces 



 
 
 

 224 

traitements sont classiquement traités par chimiothérapie à base de 

gemcitabine. 

 

Au-delà de la première ligne de chimiothérapie, environ la moitié des patients 

atteints d’un aPC restent en bon état général, et peuvent donc a priori 

recevoir des lignes ultérieures de chimiothérapie. 

Néanmoins, tous les patients traités en seconde ligne par chimiothérapie (L2) 

ne semblent pas en tirer un bénéfice. Ainsi l’administration d’une L2 doit donc 

être discutée de manière individuelle. À noter, qu’aujourd’hui les éléments 

pour guider la sélection des patients pour une L2 après progression sous 

FOLFIRINOX ou gemcitabine plus nab-paclitaxel sont rares et il n'y a pas de 

stratégie consensuelle validée à ce jour. 

L’âge, le PS, et la durée de première ligne (L1) sont des «paramètres 

pragmatiques», qui sont fréquemment utilisés en réunion de concertation 

pluridisciplinaire afin d’estimer le bénéfice potentiel d’une L2, mais le niveau 

de preuve est faible. Ainsi, l'identification des facteurs pronostiques d’intérêt 

pour améliorer la stratification du risque de décès pour ces patients sous L2 

est un enjeu majeur afin d’améliorer les éléments disponibles pour la prise de 

décision thérapeutique. Dans ce contexte, il est urgent de développer des 

outils pronostiques utiles qui peuvent aider à estimer la survie globale (SG) 

des patients afin de guider les cliniciens dans leur prise de décision 

d’administrer d’une L2 et d'optimiser la conception des futurs essais cliniques. 

Cette étude a pour objectif, dans un premier temps, de proposer et 

valider un nouveau modèle pronostique pour la SG chez des patients sous L2 

atteints d’un aPC, sur la base d’un spectre de paramètres très important dans 

une population extrêmement bien « phénotypée ». Dans un second temps, 

disposant des patients n’ayant pas bénéficié d’un traitement de 

chimiothérapie sous L2 et ayant été inclus dans l’étude, cela nous a permis 

d’investiguer le bénéfice de recevoir la chimiothérapie à travers les différents 

groupes de pronostic de survie globale identifiés 
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IV.1.3.2 Population de l’étude 

 
 
La cohorte de développement utilisée dans cette étude est constituée de tous 

les patients traités entre 2003 et 2013 au Centre Hospitalier Universitaire de 

Besançon pour un aPC.  

Les patients ont été considérés comme éligibles à l'évaluation médicale 

posant l'indication d’une L2 s’ils avaient déjà reçu une ligne de 

chimiothérapie, y compris la chimiothérapie adjuvante en cas de rechute 

tumorale post-opératoire précoce (dans les 6 mois après la dernière 

administration de ce traitement), et s’ils n’étaient pas morts pendant la L1. 

La cohorte de développement comporte donc tous les patients qui ont reçu 

une L2. L’information concernant les patients ayant reçu une première ligne et 

toujours en vie à la fin de cette L1 mais n’ayant pas reçu de traitement de L2 

a aussi été recueillie. 

La cohorte de validation externe inclus tous les patients atteints d’un aPC 

traités à l’Hôpital Henri Mondor, au Centre Hospitalier Universitaire de Reims 

ainsi qu’à l’Institut Mutualiste Montsouris entre 2010 et 2016 dans le cadre 

d’une L2. 

Les patients des deux cohortes ont été pris en charge selon les protocoles 

cliniques standards en vigueur pour l’administration des L1 et L2.  

Les données démographiques, liées aux antécédents de cancer, clinico-

pathologiques, biologiques et radiologiques ont été collectées au début de la 

L2 (à la fin de la L1 pour ceux qui n’ont pas reçu de L2). 

 
 

IV.1.3.3 Approche pronostique méthodologique  

 
 

La SG sous L2 a été calculée comme le délai entre la date de progression 

sous L1 (ou la date de première administration de la L2 si aucune progression 

n’a été observée sous la L1) et le décès toutes causes confondues. Les 

patients en vie à la fin du suivi ont été censurés et renseignés comme étant 

vivants à cette date. La SSP sous L2 a été calculée comme le délai entre la 

date de progression sous L1 (ou la date de première administration de la L2 si 
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aucune progression n’a été observée sous L1) et la date de progression ou 

de mort toutes causes confondues ou la date de dernières nouvelles étant la 

date de censure si aucun évènement n’est renseigné avant cette date. La SG 

et la SSP ont été estimées par la méthode de Kaplan-Meier et décrites à 

l’aide de la médiane de survie ou de taux de survie aux temps d’intérêt 

accompagnés de leurs intervalles de confiances à 95%. Le suivi de l’étude a 

été estimé selon la méthode du Kaplan-Meier inverse. 

 
La construction du modèle de Cox multivarié final pour prédire la SG a 

d’abord impliqué une étape univariée afin d’identifier les paramètres associés 

avec la SG puis, après avoir examiné la colinéarité potentielle entre les 

variables avec une matrice de corrélation, une étape multivariée dans laquelle 

tous les facteurs identifiés avec une p-value inférieure à 0.05 en univarié ont 

été considérés pour être inclus dans un même modèle de Cox. Afin de garder 

le maximum d’information toutes les variables quantitatives ont été utilisées 

dans leur forme continue. Les transformations réalisées lorsque nécessaires 

ont été validées par deux approches statistiques : les splines restreintes 

cubiques et les polynômes fractionnaires. En l’absence d’hypothèse clinique 

et ou de documentation dans la littérature aucune interaction n’a été 

considérée dans la construction du modelé multivarié final. 

La validité et les performances du modèle multivarié ont été évaluées 

selon deux paramètres : la discrimination et la calibration. La valeur prédictive 

du modèle et sa capacité à discriminer la SG et donc à séparer les patients 

avec un pronostic différent ont été évalués avec l’indice de concordance de 

Harrell (C de Harrell). Mille échantillons aléatoires de la population de 

développement ont été obtenus par procédure de ré-échantillonnage 

(bootstrap) et ont été ensuite utilisés pour construire un intervalle de 

confiance à 95% autour du C de Harrell. 

La calibration du modèle, quant à elle, se réfère à sa capacité à fournir 

des prédictions non biaisées dans des groupes de patients considérés 

comme similaires. Elle a été analysée graphiquement par une courbe de 

calibration. 
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Une validation interne du modèle a été proposée à l’aide d’une 

procédure de ré-échantillonnage en produisant des intervalles de confiance 

autour des estimations du modèle final. 

L’amélioration de la capacité à discriminer la SG de notre modèle 

multivarié final par rapport à une approche dite classique, qui repose sur des 

paramètres pragmatiques tels que l’âge, le PS et la durée de L1, a été 

évaluée par l'indice de concordance de Harrell (C-index). Nous avons aussi 

utilisé les indices de reclassification tels que le NRI continu et l’IDI pour 

quantifier la performance dans la reclassification des probabilités de risque de 

décès à 6 mois après le début de L2, apportée par l’ajout des autres 

paramètres d’intérêt comparés à l'approche dite classique. 

Le modèle multivarié final a été ensuite utilisé pour produire un 

nomogramme permettant l’estimation, pour un patient donné, de sa médiane 

et de ses probabilités individuelles de survie à 6, 12, 18 et 24 mois au début 

de la L2.  

Une approche populationnelle a aussi été proposée en dérivant un 

score pronostique à partie des points du nomogramme. L’identification de 

trois groupes de pronostics différents a été investigué en définissant des 

valeurs seuils déterminées à l’aide de la méthode dite de Cox (1957). La 

capacité discriminante de cette approche a été évaluée par le C de Harrell en 

considérant la classification des patients dans les différents groupes à risque. 

Le score pronostique développé chez les patients ayant reçu une L2 a été 

appliqué aux patients qui ne l’ont pas reçu afin d'évaluer le bénéfice du 

traitement dans chacun des groupes identifiés. 

Enfin, en guise de validation externe, le même algorithme pour 

l’identification des groupes issus de la cohorte de développement a été 

appliqué dans la cohorte de validation. La capacité discriminante du modèle 

multivarié final et du score pronostique a été confirmée dans la cohorte de 

validation externe par le C de Harrell en considérant respectivement la 

prédiction de survie issue du modèle et la classification des patients dans un 

groupe à risque.  
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L’évaluation du bénéfice clinique apporté par la considération des prédictions 

issues du modèle final afin d’orienter la prise de décisions thérapeutiques a 

été évaluée par une analyse de courbe de décision dans les deux cohortes 

(développement et validation). 

 

IV.1.3.4 Résultats 

 

Parmi les 462 patients inclus dans l’étude qui avaient reçu une L1, 395 étaient 

éligibles pour une évaluation médicale posant l'indication de L2; 261 (66%) 

d'entre eux ont effectivement reçu une L2 et ont été inclus dans la cohorte de 

développement, tandis que 134 (34%) patients n’ont pas été traités (Figure 1). 

 

Figure 1: « Flow chart » de l’étude 
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Comme attendu les caractéristiques des patients à la fin de la L1 dans les 

groupes traités et non traités par une L2 sont significativement différentes 

pour l'âge, l’ECOG PS, et la durée de L1 (tableau 1) puisque ce sont les 

paramètres pragmatiques actuellement utilisés en réunion de concertation 

pluridisciplinaire, pour discuter de l’état général du patient et donc de la 

possibilité de lui administrer réellement une L2. 

 

Tableau 1: Caractéristiques des patients de la cohorte de développement 

selon l’administration ou non d’une L2. 
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Parmi les 50 paramètres collectés et analysés au début de L2, 26 ont été 

trouvés comme étant significativement associés à la SG dans l’analyse de 

Cox univarié.  

 

Le modèle multivarié final de Cox a identifié 9 facteurs indépendamment  

associés à la SG sous L2 : l’âge, le statut tabagique, la présence de 

métastases hépatiques, le PS, la douleur, l‘ictère, l’ascite, la durée de L1, et 

le protocole en L2 (tableau 2) 
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Tableau 2: Facteurs pronostiques associés avec la survie globale dans 

l’analyse de Cox multivariée (N = 248)  

 

 

  

Nombre 
de 

patients 
Nombre 

de décès 

Rapport 
de 

risque 
IC à 95% du rapport 

de risque  p 

Validation 
interne 

IC à 95% du 
rapport de risque 

par bootstrap β 

Score 
maximal 
dans le 

nomogram
me 

PS (OMS)          
0 47 40 1      
1 117 114 1.614 1.067 - 2.374  1.00897 - 2.39352 0.47879 25 
≥ 2 84 81 3.055 1.935 - 4.822 <.0001 1.74622 - 4.72267 1.11671 58 

Durée de L1 (transformation 
log), mois 

248 235 0.478 0.325 - 0.702 .0002 0.33244 - 0.81427 -0.73868 100 

Age, années 248 235 1.019 1.003 - 1.036 .0168 1.00237 - 1.03901 0.01921 55 

Statut tabagique         
Non-fumeur ou ancien fumeur 190 178 1      
Fumeur actif 58 57 1.491 1.086 - 2.046 .0134 1.01718 - 2.13902 0.39946 21 

Métastases hépatiques         
Non 99 93 1      
Oui 149 142 2.149 1.620 - 2.850 <.0001 1.48348 - 2.93914 0.76502 40 

Douleur 
     

 
  

Non 118 108 1 
  

 
  

Oui 130 127 1.411 1.059 - 1.880 .0186 0.98883 - 1.85176 0.34442 18 

Ictère 
     

 
  

Non 210 198 1 
  

 
  

Oui 38 37 1.958 1.327 - 2.890 .0007 1.18897 - 2.98240 0.67192 35 

Ascite 
     

 
  

Non 200 188 1 
  

 
  

Oui 48 47 1.792 1.264 - 2.540 .0011 1.20746 - 2.76271 0.58335 30 

Protocole en L2 
     

 
  

5-FU ± Oxaliplatine and/or 
Irinotecan 

195 184 1 
  

 
  

À base de Gemcitabine  53 51 1.765 1.268 - 2.457 .0008 1.18119 - 2.49164 0.56827 30 

 

 
Le modèle multivarié final est caractérisé par une excellente capacité 

discriminante (C-index = 0.75; 95% IC par les percentiles issue d’une 

procédure de bootstrap, 0.72 - 0.78) et une bonne calibration aux temps 

d’intérêt (6, 12, 18, et 24 mois) comme reporté sur la figure 1. 

En guise de validation interne, les intervalles de confiance à 95% produits 

autour des rapports de risque du modèle multivarié reflètent sa robustesse. 
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Figure 1: Courbes de calibration à 6, 12, 18, et 24 mois pour le modèle 

multivarié final 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Black: observed Grey: ideal calibrated model 

Blue: optimism corrected B=20 based on observed-predicted 

Vertical axis is the observed proportion of patients surviving at time of interest. 
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Nous nous sommes ensuite interrogés sur la valeur discriminante 

additionnelle des paramètres identifiés dans le modèle multivarié aux 

paramètres pragmatiques: l’âge, l’ECOG PS, et la durée de L1. 

 

Nous avons donc défini deux modèles emboités : 

- un modèle de référence avec uniquement les paramètres 

pragmatiques ; 

- le modèle multivarié final comportant ces paramètres pragmatiques 

avec 6 autres variables. 

 
Tableau 3: Détermination des deux modèles emboités à comparer   

 
 

 
 
 
L’ajout de six paramètres identifiés dans le modèle multivarié (le statut 

tabagique, les métastases hépatiques, la douleur, l’ictère, l’ascite, et le 

protocole en L2), en supplément de ceux qui sont fréquemment utilisés en la 

réunion de concertation pluridisciplinaire (« paramètres pragmatiques »: âge, 

PS, et durée de L1) (tableau  3) entraine une augmentation significative de la 

C-statistique de 0,70 à 0,75 (différence moyenne par bootstrap : 0.048; 95% 

IC, 0.016 to 0.081)  

De même, leur ajout reclasse de manière adéquate à 6 mois les patients à 

faible risque de décès et les personnes à risque plus élevé, tel que rapporté 

  

Nombre'

de'
patients'

Nombre'

de'
'décès'

Rapport'

de'
risque'

IC'à'95%'du'rapport'
de'risque'' p'

Validation'interne'
IC'à'95%'du'rapport'

de'risque'par'
bootstrap' β'

Score'
maximal'

dans'le'
nomograme'

PS'(OMS)' ! ! ! ! '' ! ! !

0' 47! 40! 1! ! ' ! ! !
1' 117! 114! 1.614! 1.067!(!2.374! ' 1.00897!(!2.39352! 0.47879! 25!

≥!2' 84! 81! 3.055! 1.935!(!4.822! <.0001' 1.74622!(!4.72267! 1.11671! 58!

Durée'de'L1'(transformation'log),'mois' 248! 235! 0.478! 0.325!(!0.702! .0002' 0.33244!(!0.81427! (0.73868! 100!

Age,'années' 248! 235! 1.019! 1.003!(!1.036! .0168' 1.00237!(!1.03901! 0.01921! 55!

Statut'tabagique' ! ! ! ! ' ! ! !

Non!fumeur!ou!ancien!fumeur' 190! 178! 1! ! ' ! ! !

Fumeur!actif' 58! 57! 1.491! 1.086!(!2.046! .0134' 1.01718!(!2.13902! 0.39946! 21!
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Non' 99! 93! 1! ! ' ! ! !
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! ! ! ! '

!
! !

Non! 118! 108! 1!
! '

!
! !
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Ictere'
'     

 
  

Non! 210! 198! 1!
!  
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! ! ! ! '

!
! !

Non! 200! 188! 1!
! '

!
! !

Oui! 48! 47! 1.792! 1.264!(!2.540! .0011' 1.20746!(!2.76271! 0.58335! 30!

Protocole'en'L2'
! ! ! ! '

!
! !

5(FU!±!Oxaliplatine!and/or!Irinotecan! 195! 184! 1!
! '

!
! !

À!base!de!Gemcitabine!! 53! 51! 1.765! 1.268!(!2.457! .0008' 1.18119!(!2.49164! 0.56827! 30!

!

Modèle 
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 référence 

Modèle 
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par un NRI continu de 0,79 (IC 95%, 0,56 à 1,0; P < 0,0001) (figure 2), et un 

IDI de 0,14 (IC 95%, 0,10 à 0,18; P < 0,0001) (figure 3). 

 
 
Figure 2: Valeur additionnelle des 6 autres paramètres pour la reclassification 

du risque de décès à 6 mois après le début de L2 (NRI continu). 

 

Les lignes bleues chez les patients vivant à 6 mois indiquent un mouvement 

de la prédiction du risque par l’ajout des autres paramètres (vers le bas) 

(92/125=74%). Inversement, les lignes rouges chez les patients décédés à 6 

mois indiquent une reclassification correcte, vers le haut, de l’évaluation du 

risque de décès à 6 mois lorsqu’on utilise l’ensemble des paramètres du 

modèle multivarié final (81/123=66%). 
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Figure 3: Amélioration de la prédiction du risque de décès à 6 mois en 

considérant les 6 paramètres ajoutés aux paramètres pragmatiques, évaluée 

par la méthode de l’IDI. L'IDI intègre séparément la variation des moyennes 

des probabilités de décès à 6 mois pour les patients toujours en vie et pour 

ceux décédés. Cette variation est adéquate si elle est à la hausse chez les 

patients décédés (augmentation de la probabilité de décès) et à la baisse 

chez les patients toujours en vie à 6 mois (diminution de la probabilité de 

décès). 

 
  

 

 

Après avoir montré que les paramètres autres que ceux actuellement utilisés 

dans la pratique clinique courante apportaient de l’information intéressante et 

significative pour discriminer la survie globale sous L2, nous avons donc 

construit, sur la base du modèle multivarié final, un nomogramme permettant 

pour un patient donné de calculer sa médiane de survie et aussi ses 

probabilités individuelles de survie à 6, 12, 18 et 24 mois au début de L2 

(Figure 4). 
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Figure 4: Nomogramme pour prédire la survie globale individuelle pour des 

patients avec un cancer pancréatique avancé au debut de L2 à 6,12,18 et 24 

mois.  

 

 

 
Les points sont assignés pour chaque facteur de risque en tracant une ligne 

verticale vers la ligne correspondant aux points. Le total des points pour les 9 

facteurs est ensuite tracé sur la ligne correpondant à la somme totale des 

points. Une ligne verticale vers la bas permet de deduire les prédictions 

correspondantes aux temps d’intérêt (6, 8, 12 et 24 mois) ainsi que la 

mediane de survie du patient.  

Une application web compatible avec les smartphones a été développée et 

fournit automatiquement les estimations de survie individuelles du 

nomogramme: http://www.umqvc.org/en/tool/proscap.html. 
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Pour les 248 patients impliqués dans le modèle multivarié, il a donc été 

possible d’obtenir un nombre total de points issu du nomogramme. Ce 

vecteur de 248 estimations a donc constitué notre score pronostique (Figure 

5). En appliquant la méthode dite de Cox nous obtenons des seuils qui 

permettent d’isoler 3 groupes de pronostics différents (Figure 6 A). Les trois 

groupes à risque distincts ont été validés en externe (Figure 6 B). 

 

Figure 5: Distribution du score pronostique dans la cohorte de développement 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 6 : Courbe de Kaplan-Meier de la survie globale pour A la cohorte de 

développement et B la cohorte de validation externe selon la catégorisation 

en 3 groupes avec la méthode de Cox.  
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De manière intéressante nous avons observé que la catégorisation des 

patients parmi ces 3 groupes permet aussi de stratifier convenablement la 

survie sans progression sous L2. Cette observation permet notamment 

d’affirmer que le résultat n’est pas attribuable aux lignes de chimiothérapie 

ultérieures à la L2. 

 

Figure 7 : Courbe de Kaplan-Meier de la survie sans progression pour la 

cohorte de développement selon la catégorisation en 3 groupes avec la 

méthode de Cox.  

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 

L’évaluation du bénéfice clinique apporté par la considération des prédictions 

issues du modèle final, afin d’orienter la prise de décision thérapeutique, a été 

confirmée par l’analyse de courbe de décision dans les deux cohortes 

(développement et validation) (figure 7 A et B). 

 

 

Dans cette étude, compte tenu d’un pronostic de survie globale très 

sombre pour une partie de la population étudiée (groupe à haut risque) 

(Figure 6A) au début de L2 on peut se poser la question de l’utilité 

d’administrer la L2 chez des patients qui ont une très forte probabilité de 

décéder à 6 mois. La décision thérapeutique à l’étude est donc ici l’absence 
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d’administration une L2. Les seuils de probabilité eux correspondent à la 

probabilité de décéder à 6 mois.  

 

Il est alors possible de représenter la courbe issue de la DCA comme suit : 

 

Figure 8: Courbes de décision pour représenter le bénéfice net réalisé par la 

prise de décisions cliniques fondées sur la prédiction de décès à 6 mois issue 

du modèle multivarié final dans la cohorte de développement (A) et dans la 

cohorte de validation externe (B) 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

B 

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 

0
.0

 
0

.1
 

0
.2

 
0

.3
 

0
.4

 
0

.5
 

N
e

t 
B

e
n

e
fi

t 

Treshold Probability of death at 6 months 

Decision based on the final multivariate model if 6 months death probability > treshold 
Decision in all assuming that all patients would be dead at 6 months 
Decision in none assuming that all patients would be alive at 6 months 

Net benefit = true positive rate – (false positive rate × weighting factor) 

Weighting factor = W = Treshold probability / (1-treshold probability) = ratio of harm to benefit  

0.963%

W = Value of False Postive (Harm) to True Positive (Benefit) 

1:100 1:4 2:3 3:2 4:1 100:1 

A 

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 

0
.0

 
0

.1
 

0
.2

 
0

.3
 

0
.4

 
0

.5
 

N
e
t 

B
e

n
e

fi
t 

1:100 1:4 2:3 3:2 4:1 100:1 

Treshold Probability of death at 6 months 

W = Value of False Postive (Harm) to True Positive (Benefit) 

Decision based on the final multivariate model if 6 months death probability > treshold 
Decision in all assuming that all patients would be dead at 6 months 
Decision in none assuming that all patients would be alive at 6 months 

0.801%



 
 
 

 240 

La DCA identifie donc un intervalle de seuil de probabilité de décès à 6 mois 

dans lequel les décisions entraîneront plus d'avantages pour les vrais positifs 

et la décision pour les faux positifs sera réduite. C’est en effet ce que l’on 

attend du modèle. Compte tenu que l’on souhaite éventuellement envisagé le 

non-traitement des patients de très mauvais pronostics, cette décision 

implique que nous souhaitons minimiser les faux positifs, c’est-à-dire les 

patients considérés de mauvais pronostics à tort, à savoir les patients encore 

en vie à 6 mois qui a priori devraient être traités. Sur la courbe, le bénéfice 

net des décisions basées sur les prédictions issues de notre modélisation 

multivariée finale est meilleur pour le seuil de probabilités supérieures à 20% 

(A) et 40% (B) comparé aux stratégies qui ont considéré l’ensemble de la 

population de la même manière (ne pas traiter personne ou ne pas traiter tout 

le monde). Dans l'ensemble, la courbe de décision montre que le bénéfice net 

de baser sa décision sur notre modèle multivarié final est bénéfique, en 

particulier pour les seuils > 0,5 ce qui peut être défini comme la zone d'intérêt 

dans le cancer pancréatique avancé. 

 
 

Un des éléments les plus intéressants dans cette étude est la disponibilité des 

données de 134 patients qui n’ont pas reçu une L2. Ainsi, le « scoring » établi 

a pu être réalisé pour ces patients (le type de traitement qui n’a pas été 

attribué par définition a été a posteriori sélectionné sur la base des critères 

usuellement appliqués en réunion de concertation pluridisciplinaire). Ainsi 

pour chacun des groupes à risque identifiés nous disposions de patients 

traités et non traités par L2. 

 

 

Voici ci-dessous les résultats qui quantifient le bénéfice en survie globale 

d’une L2 en fonction des groupes à risque: 
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Figure 9: Courbe de Kaplan-Meier de la survie globale en fonction de 

l’administration d’une L2 selon les trois groupes de pronostique distinct 

identifiés 

 

Groupe de bon pronostic                     Groupe de pronostic intermédiaire 
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Un effet significatif d’un traitement de L2 est identifié dans chacun des 

groupes mais plus le pronostic de survie devient mauvais, plus l’intérêt d’une 

L2 (amplitude de l’effet) décroit. 

 

Une interaction statistique significative (p = 0.0123) a pu être mise en 

évidence entre le groupe et l’administration d’une L2. Ceci signifie donc que 

dans un contexte de L2 pour les patients atteints d’un cancer pancréatique 

avancé, le pronostic de survie globale est prédictif du bénéfice attendu de 

l’administration d’une L2. 

 

Enfin, une application en ligne sur le web (compatible avec les téléphones 

modernes) a été développée pour fournir des estimations de survie 

individualisées (nomogramme) et en population (score) pour les cliniciens et 

chercheurs.  

L’adresse de cette application est la suivante : 

http://www.umqvc.org/en/tool/proscap.html . 

Cette étape s’est avérée primordiale afin de rendre fonctionnels ces outils. En 

effet, l’utilisation des variables en continu ainsi que leur transformation pour 

garder le plus d’information possible rend l’utilisation des outils impossible 

sans automatisation des calculs.  

 

Concrètement l’utilisateur rentre les données de son patient, et obtient un 

rapport qui lui fournit instantanément les estimations du nomogramme et du 

score. 

 

 

La page d’accueil de l’outil est une page d’information pour situer l’outil dans 

son contexte. 

http://www.umqvc.org/en/tool/proscap.html
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Ensuite les données du modèle multivarié propre au patient doivent être 

saisies. 
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Les résultats issus du nomogramme et du score sont immédiatement 

visualisables comme ci-dessous : 
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Une extraction de ces résultats peut être demandée pour les incorporer dans 

le dossier médical du patient par exemple. 

L’extraction en question se présente sous la forme suivante : 
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2- Population death risk classification
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Corresponding risk population : Corresponding risk population : 

Low risk (black curve) Low risk (black curve)
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IV.1.3.5 Conclusion de l’étude 

 

Nous proposons donc dans cette étude un nouveau modèle de prédiction de 

la SG au début de la L2 pour des patients atteints d’un cancer pancréatique 

avancé. Nous avons, sur la base de ce nouveau modèle, développé des outils 

pronostiques fonctionnels à l’échelle individuelle (nomogramme) et 

populationnelle (score) dont l’utilisation a été facilitée avec le développement 

d’une interface web qui automatise les calculs et synthétise les résultats  

(http://www.umqvc.org/en/tool/proscap.html). 

Au-delà des outils proposés cette étude met en évidence une considérable 

hétérogénéité de pronostic pour la survie globale sous L2 chez des patients 

atteints d’un cancer pancréatique avancé.  

De manière intéressante, nous avons observé une interaction significative 

entre la réponse au traitement sous L2 en termes de survie globale et le 

pronostic du patient. Il est donc essentiel dans cette situation de modéliser au 

mieux la survie globale afin d’offrir aux cliniciens des informations précises 

pour leur prise de décision. 

Cette étude fournit des éléments qui permettre d’optimiser le design des 

essais cliniques futurs et offre l’opportunité de définir des stratégies de 

management adaptées aux différents profils de risque. 

 
 
 
 
 
 
 
 

http://www.umqvc.org/en/tool/proscap.html
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IV.1.3.6 Manuscrit 
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ABSTRACT 

Background 

In advanced pancreatic ductal adenocarcinoma (aPDAC), there is no consensual strategy for second-line 

chemotherapy (L2). Better discrimination of overall survival (OS) may help clinical decision-making in this 

setting. We aimed to predict OS from the beginning of L2 and to assess the benefit from chemotherapy 

among the risk groups identified. 

 

Methods 

Analyses were derived from all consecutive aPDAC patients treated at Besancon hospital, France, during 11 

years. The association of 50 parameters with OS was evaluated using univariate and multivariate Cox 

analyses. Based on the final model, a prognostic nomogram and score were developed, and externally 

validated in patients who received L2 in three other French centers. 

 

Findings 

The development cohort included 462 patients. 395 patients (85%) were eligible for L2, of which 261 (66%) 

were treated. Age, smoking status, liver metastases, performance status, pain, jaundice, ascites, duration of 

first-line chemotherapy, and type of L2 regimen were identified as independent prognostic factors for OS in 

L2. The final model exhibited excellent calibration and discrimination (C-index = 0.75, 95% confidence 

interval 0.72 to 0.78), and robust internal validity. The score determined three groups with median OS of 

11.3, 3.6 and 1.4 months (P < 0.0001). By applying the score in the population eligible for L2 but untreated, 

the chemotherapy benefit was significant across all groups but with a magnitude of the effect decreased from 

low to high-risk groups (P = 0.0123 for treatment and risk groups interaction term). The clinical benefit 

centered accuracy of the final model was confirmed by a decision curve analysis. The score ability to 

discriminate OS was externally confirmed in 162 patients, by identifying the same risk groups. 
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Interpretation 

This prognostic nomogram and score in patients with aPDAC can accurately predict OS before 

administration of L2 and can help clinicians in their therapeutic decisions. 

 

Funding 
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Key words 

Advanced pancreatic adenocarcinoma, second-line chemotherapy, overall survival, prognostic factor, 

nomogram, score, decision curve analysis. 
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INTRODUCTION 

Pancreatic ductal adenocarcinoma (PDAC) is the fourth cause of cancer-related death in developed 

countries,
1
 and it is expected to become the second leading cause of cancer death in 2030.

2
 PDAC has the 

poorest prognostic among digestive malignancies with a 5-year survival rate of 5%-7%, with no significant 

change in death rate between 1997 and 2013.
3
 Surgical resection of localized PDAC is the only treatment 

that can provide prolonged survival. However, diagnosis is made at an advanced stage in the vast majority of 

cases (> 80%). The median overall survival (OS) is about 9-15 months in patients with locally advanced 

PDAC, and 6-9 months in those with metastatic disease.
4,5

 

Advanced PDAC (aPDAC) remains a challenging, non-curable disease. Gemcitabine chemotherapy 

has been the only standard of care in this setting for more than a decade, until 2010. Significant progress has 

been achieved in the landscape of aPDAC management during the 5 past years with the approval of two 

active cytotoxic combinations: the FOLFIRINOX (5-fluorouracil [5-FU], irinotecan, and oxaliplatin) and the 

gemcitabine plus nab-paclitaxel regimens. These regimens were shown to be superior to standard 

gemcitabine as first-line chemotherapy (L1) in patients with metastatic PDAC, yielding median OS of 11.1 

and 8.5 months, respectively.
6,7

 Currently, clinical practice guidelines for L1 are well established.
8,9

 

Beyond L1, about half of patients with aPDAC remain in good general condition, and thus may 

receive subsequent line(s) of chemotherapy.
10

 Combinations of 5-FU with oxaliplatin
11

 or with 

nanoliposomal irinotecan
12

 have shown interesting activity after failure of gemcitabine and can be proposed 

as second-line chemotherapy (L2).
8
 Nevertheless, not all patients seem to benefit from L2 treatment, and L2 

has to be discussed on an individual basis in terms of risk benefit for each patient. Of note, evidence to guide 

patient selection for L2 after progression under FOLFIRINOX or gemcitabine plus nab-paclitaxel regimen is 

scarce
13

 and there is no validated strategy to date.  

Age, Eastern Cooperative Oncology Group performance status (ECOG PS), and duration of L1 are 

so-called “pragmatic parameters”, which are frequently used in multidisciplinary meeting to estimate the 

potential benefit of L2, but the level of evidence is low.
14,15

 Thus, identification of reliable factors for patient 

prognostic stratification is warranted to improve therapeutic decision-making in this setting. However, there 
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is no well-validated and widely accepted prognostic model for application in routine practice or clinical trial 

for L2 in aPDAC. In this context, it is urgent to develop useful prognostic tools that may help to estimate 

patient OS in order to guide clinicians decision for L2 administration and to optimize future clinical trial 

design. 

In this prospective population-based cohort study, we aimed to develop and validate a prognostic 

nomogram and score to predict OS in patients with aPDAC who received L2 in routine clinical practice, 

using a broad spectrum of parameters. Then, we assessed the benefit from chemotherapy across risk groups 

identified by this score. 
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METHODS 

Patients 

All consecutive patients with histologically proven, aPDAC (i.e. metastatic, locally advanced, or 

recurrent after surgery), who were treated at Besancon University Hospital, France, between January 2003 

and December 2013, were involved in the development cohort. Patients were considered to be eligible for 

medical evaluation of L2 indication if they had received one previous line of chemotherapy, including 

adjuvant chemotherapy in case of early post-operative tumour relapse (i.e. within six months after the last 

administration of this treatment), and if they were not dead during L1. The external validation cohort 

included consecutive patients with aPDAC who received L2 with the same inclusion criteria in three other 

French institutions (Institute Mutualiste Montsouris, Henri Mondor University Hospital, and Reims 

University Hospital) between January 2010 and April 2016. Main procedures for both cohorts are specified 

in Appendix A1. 

Demographics, cancer history, pathological, clinical, biological, and radiological (tumour response 

according to RECIST v1.1 criteria) parameters at the beginning of L2 (or at the end of L1 for patients of the 

development cohort who did not received L2), as well as treatment outcomes were retrospectively collected 

from medical records. 

 

Statistical analysis 

Median value (interquartile range) and frequency (percentage) were provided for the description of 

continuous and categorical variables, respectively. Medians and proportions were compared using Student’s 

t-test and Chi-square test (or Fisher’s exact test, if appropriate), respectively. 

OS was calculated from the date of progression under L1 (or the date of first administration of L2, if 

no progression was observed under L1) to the date of death from any cause. Survival data were censored at 

the last follow-up. Progression free survival (PFS) was calculated from the date of progression under L1 (or 

the date of first administration of L2, if no progression was observed under L1) to the date of progression or 
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death from any cause, or the date of the last follow-up, at which point data were censored. OS and PFS were 

estimated using the Kaplan-Meier method and described using median or rate at specific time points with 

95% confidence intervals (95% CI). Follow-up duration was calculated using a reverse Kaplan-Meier 

estimation when feasible.
16

 

Cox-proportional-hazard models were performed to estimate hazard ratio (HR) and 95% CI for 

factors associated with OS. The association of baseline parameters with OS was first assessed using 

univariate Cox analyses and then parameters with P < 0.05 were entered into a final multivariate Cox 

regression model, after considering collinearity among variables with a correlation matrix. When used in 

continuous in the Cox modelization, a potential non-linear relationship between predictors and OS was first 

investigated using restricted cubic splines modelization. Subsequently, a fractional polynomial method was 

applied to determine the best transformation for continuous variables. Hazard proportionality was checked 

by plotting log-minus-log survival curves and by the cumulative martingale process plots. 

Sensitivity analyses to explore the reliability of the univariate analysis and the final model were 

performed with a stratified but also with a frailty approach by using a random component for the hazard 

function based on the L2 regimen. 

Accuracy of the final model was verified regarding two parameters: discrimination and calibration. 

The predictive value and the discrimination ability of the final model were assessed with the Harrell’s 

concordance index (C-index).
17

 Random samples of the population were used to derive 95% CI for the C-

statistic. Calibration was assessed by visual examination of calibration plot. Internal validation of the final 

model was performed with a bootstrap sample procedure. 

Improvement in discrimination ability of our final model compared to the classical approach 

(“pragmatic parameters”: age, ECOG PS and duration of L1) was evaluated with the Harrell’s concordance 

index (C-index). We used continuous net reclassification improvement (cNRI) and integrated discrimination 

improvement (IDI) to quantify the performance in risk reclassification of adding others parameters of the 

final model to the classical approach at 6 months after the beginning of L2. 
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The final model was used to establish a nomogram allowing the estimation of median and individual 

post-L1 OS probabilities at 6, 12, 18, and 24 months. At a population level, a prognostic score was 

constructed with nomogram total points. To give a reasonable spread of risk we chose to distinguish three 

prognostic groups, according to their risk score level, which were identified based on cut points determined 

following the Cox’s method.
18

 Patients’ baseline key characteristics were compared between prognostic risk 

groups using Fisher-exact test and Kruskal-Wallis test for categorical and quantitative parameters, 

respectively. 

The prognostic score developed in patients who received L2 was applied to patients who did not 

receive L2 in order to assess the benefit from treatment in each groups identified. 

Another multivariate analysis was performed by including relevant biological data recorded, but not 

initially selected in the multivariate analysis process due to their high rate of missing data. 

The prognostic score discrimination ability was confirmed in an external validation cohort and 

evaluated with the Harrell’s concordance index (C-index). To identify risk groups and to determine their 

survival profile, the same development cohort-derived risk predictive algorithm was applied. 

A clinical benefit centered accuracy of the final model was evaluated by a decision curve analysis
19

 

for both cohorts. 

All analyses were performed using SAS version 9.4 (SAS Institute) and R software version 2.15.2 (R 

Development Core Team; http://www.r-project.org). Values of P < 0.05 were considered statistically 

significant and all tests were two-sided. Details on the interpretation of important statistical concepts are 

given in Appendix A2. 
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validation, uncertainties around HR measured with a bootstrapping procedure reflected the robustness of the 

final model (Table 3). 

 

Improvement in OS discrimination ability compared to the classical approach 

The input of six parameters identified in the final model (smoking status, liver metastases, pain, 

jaundice, ascites, and type of L2 regimen) in addition to those frequently used in multidisciplinary meeting 

(“pragmatic parameters”: age, ECOG PS, and duration of L1) (Table S5) significantly improved its 

discrimination capacity since the C-statistic increased from 0.70 to 0.75 (bootstrap mean difference, 0.048; 

95% CI, 0.016 to 0.081). 

Similarly, their addition adequately reclassify patients at lower risk of death and those at higher risk, 

as reported by a cNRI of 0.79 (95% CI, 0.56 to 1.0; P < 0.0001) at 6 months (Figure S3), with an IDI of 0.14 

(95% CI, 0.10 to 0.18; P < 0.0001) (Figure S4). 

 

Prognostic nomogram and score for OS 

A nomogram integrating all significant independent factors for OS was built (Figure 2). The 

prognostic score was based on the total number of points obtained from the nomogram. This prognostic 

score assumed a normal distribution (Figure S5). Based on the Cox method, patients were categorized into 

three risk groups with median OS of 11.3, 3.6, and 1.4 months (P < 0.0001) (Figure 3-A). Approaches with 

two risk groups are presented in Figure S6. Patient characteristics in each risk group are described in Table 

S6. 

This prognostic score was applied to patients who did not receive a L2. Similarly, patients were 

categorized into the same three risk groups previously identified with significantly different prognostic 

profiles (Figure S7). Then, the risk groups were compared according to L2 administration or not (Figure S8) 

and described in Table S7. The benefit of L2 was higher in better prognostic groups with a significant 

interaction term between risk groups and L2 administration (P = 0.0123) (Table S8). 



 
 
 

 262 
 

Second-line chemotherapy in advanced pancreatic adenocarcinoma 

 
 

14 

 

PFS analysis 

PFS analysis was investigated in the OS risk groups identified. Interestingly, the discriminative 

ability of the three-group model was confirmed in L2 PFS analysis (Figure S9). Approaches for two risk 

groups are presented in Figure S10. 

 

Clinico-biological model 

The multivariate model with biological parameters was established based on patients for whom the 

eleven parameters were available including two independent biological factors: neutrophil-to-lymphocyte 

ratio (NLR), and carbohydrate antigen 19-9 (CA19-9) (Table S9). Supplementary analyses are specified in 

Appendix A3, and provided in Tables S10 (stratified and random approaches) and S11 (multiple 

imputations). 

 

External validation of the prognostic score 

Information for the nine baseline parameters that were required for the score calculation was 

available for 162 (99%) patients from the external validation cohort. 

The discrimination ability of the risk score algorithm developed in the main analysis was externally 

confirmed, with a good discrimination ability (C-index = 0.63; 95% bootstrap percentile CI 0.58 to 0.69). 

We identified the same risk groups with OS applying to Kaplan-Meier curves (Figure 3-B). 

 

Clinical benefit analysis 

The clinical benefit centered accuracy of the final model was confirmed by a decision curve analysis 

in both cohorts (Figure 4). 
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DISCUSSION 

PDAC is a highly aggressive cancer and chemotherapy remains the cornerstone of advanced disease 

therapy. While the clinical indications for L1 are well-described and consensual,
8
 decision-making regarding 

L2 is much more controversial issue. OS improvement with L2 has been reported in patients with 

gemcitabine-refractory PDAC.
20,21

 Nevertheless, the analysis of 34 clinical trials comparing L2 versus best 

supportive care showed that the benefit remains modest and limited to selected patients.
15

 Moreover, due to 

lack of high-level evidence, no guidelines are available for L2 after FOLFIRINOX
6
 or gemcitabine plus 

nab-paclitaxel L1 regimen.
7
 

A prognostic model is a useful tool for clinical management by predicting patient life expectancy. 

The purpose of implementing such a scoring system, using easily measurable clinical parameters, is to guide 

clinical decision-making in the routine practice and to propose patient risk stratification for clinical trials. 

Currently, no validated prognostic model is available to estimate OS in patients with aPDAC at the 

beginning of L2. Some scores have been proposed but failed to complete validation process due to small 

sample sizes with insufficient statistical power.
22

 More recently, Sinn et al
14

 developed a score based on 

prognostic factors including ECOG-PS, CA19-9, and duration of L1, but the performance and internal 

validation of the final model were not assessed. 

From a large population-based study, we established a new straightforward prognostic model. We 

identified prognostic factors for survival of patients with aPDAC who received L2 and derived a prognostic 

model based on nine easily available clinical parameters. Smoking status is a factor associated with an 

increased risk of PDAC,
23

 and here we demonstrate that it is also a negative prognostic factor.
24

 In the 

clinico-biological model, two parameters were identified, CA19-9 and NLR, whose relevance was 

previously demonstrated in the L1 setting.
25

 We developed a robust prognostic nomogram for individual 

estimation of patient survival. In addition, the prognostic score allows classifying patients into three risk 

groups. Both tools are available in an open access version on a smartphone-compatible website 

(http://www.umqvc.org/en/tool/proscap.html). 
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Our results highlight considerable heterogeneity in survival in patients with PDAC who receive L2. 

Our prognostic score may help to refine patient selection for L2; indeed, a benefit from L2 was observed 

mostly in the low-risk group. Even if “pragmatic parameters” are already frequently used for decision-

making in multidisciplinary meeting, our final model improves the discrimination ability compared to this 

classical approach. Interestingly, the risk groups identified based on OS matched with the risk groups for 

PFS. Therefore, through the PFS analysis, the prognostic value of our scoring system was confirmed 

independently from the “background noise” of the eventual following lines of chemotherapy, and for both 

patient-related (OS) and tumour-related (PFS) outcomes. Overall, we confirmed the survival benefit of L2 

for all patients with aPDAC, although a decreasing clinical benefit was observed from low to high-risk 

groups. 

Our study has several strengths. We evaluated a large population including patients treated with 

FOLFIRINOX regimen in both cohorts, and patients treated with nab-paclitaxel plus gemcitabine in the 

external validation cohort. Parameters used in the model are clinically relevant, simple to collect for 

clinicians, and consistent with previous studies. We built our model in a rigorous methodological framework 

respecting a recent recommended checklist for nomograms
26

 and providing a transparent reporting of the 

multivariate model as suggested in the TRIPOD statement.
27

 Moreover, discrimination, calibration, and 

internal validation demonstrated satisfactory performance and validity of the model. Our prognostic score 

was externally replicated in routine clinical practice in three other institutions. The clinical benefit centered 

accuracy of the final model was confirmed by the decision curve analysis. 

The inclusion period in our study was long (11 years); meanwhile, clinical practices have changed 

with the approval of the FOLFIRINOX and gemcitabine plus nab-paclitaxel chemotherapy, resulting in 

heterogeneity in L1 treatments. This highlights the reliability of our model in the era of these new treatment 

regimens and not only in gemcitabine-refractory patients. Noticeably, it would be of interest to assess 

similar prognostic tools in homogenous patient groups for L1. Additional variables, particularly albumin or 

serum C-reactive protein levels, could not be evaluated in our study due to the retrospective nature of the 

data collection with high rate of missing data, and may be relevant to assess in further studies.
28,29

 The 
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additional prognostic value for OS of health related quality of life (HRQoL) in metastatic disease suggests 

that HRQoL should also be evaluated in the future prognostic model for PDAC.
30

 

 

In conclusion, we propose a novel OS prediction model based on nine key independent clinical 

prognostic factors at the beginning of L2 in patients with aPDAC. Our study highlights considerable 

heterogeneity in the survival in patients who receive L2. We identify three distinct risk groups in which 

chemotherapy was found to be significantly beneficial but with unequal benefit magnitude across risk 

groups. This study allowed us to develop and externally validate a prognostic model for OS and provide 

functional tools at individual (nomogram) and population (score) levels. These tools can accurately predict 

OS before administration of L2 and thereby improve risk stratification and patient selection for routine 

clinical decision-making and future clinical trials. 
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Tables and Figures Titles and Legends 

 

Figure 1: Flow chart 

*Almost half of patients (43%) in L2 received a third-line or more (up to seven lines). 

Abbreviations: 5-FU=5-Fluorouracil, L1=first-line chemotherapy, L2=second-line chemotherapy 

 

Table 1: Patients characteristics according to second-line chemotherapy administration in the development cohort 

 

Table 2: Prognostics factors associated with overall survival in univariate analysis 

 

Table 3: Prognostics factors associated with overall survival in multivariate analysis (N = 248) 

 

Figure 2: Prognostic nomogram to predict individual overall survival probability at the beginning of second-line 
chemotherapy in patients with advanced pancreatic ductal adenocarcinoma 

Points are assigned for each prognostic factor by drawing a line upward from the corresponding values to the “point” 

line. The total sum of points for nine prognostic factors is plotted on the “total points” line. A line is drawn down to read the 

corresponding predictions of 6, 8, 12 and 24 month survival probability and median survival time. 

An online web-based application smartphone-compatible was developed that provides individualized survival estimates 

from the nomogram: http://www.umqvc.org/en/tool/proscap.html. 

Abbreviations: 5-FU=5-Fluorouracil 

 

Figure 3: Kaplan-M eier curves of overall survival for three risk groups for the development cohort (A) and the external 
validation cohort (B) 

An online web-based smartphone-compatible application was developed that provides risk group classification for OS 

from the prognostic score: http://www.umqvc.org/en/tool/proscap.html. 

Abbreviations: CI=confidence interval 

 

Figure 4: Decision curves to plot the net benefit achieved by making clinical decisions based on the final multivariate 
model risk of death predictions at 6 months in the development cohort (A) and in the external validation cohort (B) 

Decision curve analysis shows a threshold of risk of death at 6 months at which decisions will cause greater benefit for 

true positives and decision of false positives will be reduced. The net benefit for decisions based on our final multivariate 

modelization for threshold values greater than 20% (A) and 40% (B) is better than considering patients on the same level of risk. 

Here the decision is defined by the possibility of not treating a patient by L2. In this context, the clinician must ensure that the 

patient is at high-risk of death at 6 months and minimize false positives, i.e. patients who are still alive at 6 months which must be 

treated. Overall, the decision curve shows that the net benefit for decision based on our final multivariate model is of interest, 

especially for thresholds > 0.5, the area of interest. 
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Table 1: Patients characteristics according to second-line chemotherapy administration in the development cohort 
(continued) 

 

 

  Population eligible for 
second-line chemotherapy 

Second-line 
chemotherapy 
administration 

No second-line 
chemotherapy 
administration 

  

     

  
 

 

  
N = 395 N = 261 N = 134 pa 

First-line 
chemotherapy 

Duration of L1, median [IQR], months 4.7 [2.3 - 8.1] 5.7 [2.9 - 8.7] 2.5 [0.8 - 5.8] <0.0001 

Reason for discontinuation, N (%)    0.9353 

 

Progression disease 265 (67) 176 (67) 89 (67) 
 

 

Toxicity 22 (6) 15 (6) 7 (5) 
 

  Other 108 (27) 70 (27) 38 (28)   

Median follow-up time (95% CI), months All patients were followed 

until death (maximum time 

observed = 126.1) except 

28 censored patients with a 

median follow-up equal to 

11.7 

All patients were followed 

until death (maximum time 

observed = 126.1) except 14 

censored patients with a 

median follow-up equal to 

14.1 

25.6 [14.6 – 101.0] 

 

Abbreviations : IQR=Interquartile Range, WHO=World Health Organization, 5-FU=5-Fluorouracil, L1=first-line chemotherapy, L2=second-line chemotherapy 
aχ2 tests or Fisher’s exact tests used to compare proportions, and Wilcoxon tests used to compare continuous variables between the groups with or without second-line 

chemotherapy administration. 
bcorresponding to prescription of morphine 
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Table 2: Prognostics factors associated with overall survival in univariate analysis 

 

  

 

Number of 
Patients 

Number of 
Events HR 95% CI p 

Demographic parameters Age, years 261 247 1.015 1.001 - 1.030 0.0400 

Sex 
     

 Male 158 152 1 
  

  Female 103 95 0.800 0.618 - 1.036 0.0690 

Smoking status           

  Never smoker or former smoker 200 187 1     

  Current smoker 60 59 1.532 1.136 - 2.066 0.0052 

  Missing 1 1       

Personal history of cancer 
     

 No 210 197 1 
  

 Yes 49 48 1.157 0.843 - 1.588 0.3661 

  Missing 2 2       

Family history of cancer           

  No 146 138 1     

  Yes 113 107 0.854 0.662 - 1.101 0.2230 

  Missing 2 0       

Family history of pancreatic cancer 
     

 No 240 227 1 
  

 Yes 19 18 1.178 0.728 - 1.906 0.5055 

  Missing 2 2       

Pathologic parameters at diagnosis of 
cancer 

Primary tumour site           

  Head 152 142 1     

  Body and/or Tail 106 102 1.249 0.966 - 1.615 0.0900 

  Missing 3 3       

Primary tumour size, mm 242 229 1.005 0.997 - 1.013 0.2097 

  Missing 19 18       

Histological grade           

  Well or moderately differentiated 100 92 1     

  Poorly differentiated or undifferentiated 28 26 1.330 0.856 - 2.065 0.2049 

  Missing 133 129       

Tumour stage 
     

 Localized 66 61 1 
  

 Locally advanced 61 57 1.148 0.798 - 1.652 
 

  Metastatic 134 129 1.798 1.319 - 2.450 0.0002 

Tumour extension at the beginning of L2 Number of metastatic sites           

  0 - 1 162 152 1     

  ≥ 2 99 95 1.692 1.305 - 2.194 <0.0001 

Lymph node metastases 
     

 No 240 230 1 
  

  Yes 21 17 0.798 0.487 - 1.308 0.3708 

Liver metastases           

  No 106 100 1     

  Yes 155 147 1.742 1.345 - 2.255 <0.0001 

Peritoneal metastases 
     

 No 162 148 1 
  

  Yes 99 99 1.606 1.243 - 2.077 0.0003 

Lung metastases           

  No 204 193 1     

  Yes 57 54 0.928 0.685 - 1.257 0.6288 

Bone metastases 
     

 No 252 239 1 
  

  Yes 9 8 0.857 0.423 - 1.735 0.6685 

Other metastases           

  No 257 243 1     

  Yes 4 4 1.193 0.442 - 3.216 0.7279 

Isolated lung metastases 
     

 No 248 235 1 
  

  Yes 13 12 0.521 0.291 - 0.934 0.0285 
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Table 2: Prognostics factors associated with overall survival in univariate analysis (continued) 

 

  

 

Number of 
Patients 

Number of 
Events HR 95% CI p 

Previous treatment at the 
beginning of L2 

Duodenal stent 
     

 Yes 19 18 1 
  

 No 241 228 0.816 0.503 - 1.322 0.4087 

  Missing 1 1       

Alcohol celiac plexus           

  Yes 22 21 1     

  No 238 225 0.746 0.475 - 1.172 0.2037 

  Missing 1 1       

First-line chemotherapy Type of L1 regimen 
     

 5-FU ± Oxaliplatin and/or Irinotecan 76 69 1 
  

  Gemcitabine based 185 178 1.112 0.841 - 1.470 0.4565 

Number of cures 261 247 0.987 0.976 - 0.997 0.0106 

RECIST Best response 
     

 Complete or partial response or stability 170 161 1 
  

 Progression disease 82 77 1.379 1.049 - 1.813 0.0211 

  Missing 9 9       

Duration of L1 (log value), months 261 247 0.554 0.392 - 0.784 0.0008 

Toxicity of grade 3 or 4 
     

 No 198 189 1 
  

  Yes 63 58 0.830 0.617 - 1.115 0.2150 

Type of toxicity           

  Digestive 8 7 1     

  Neurological 17 14 0.959 0.385 - 2.388   

  Skin 4 4 2.291 0.652 - 8.053   

  Hematology 20 20 1.727 0.724 - 4.117   

  Other 14 13 1.702 0.670 - 4.323 0.2984 

  Missing 198 189       

Reason for discontinuation 
     

 Other 70 61 1 
  

 Toxicity 15 15 1.271 0.721 - 2.240 
 

  Progression disease 176 171 1.576 1.174 - 2.114 0.0095 

Locoregional progression           

  No 207 196 1     

  Yes 54 51 0.938 0.687 - 1.281 0.6856 

Metastatic progression 
     

 No 67 61 1 
  

  Yes 194 186 1.438 1.073 - 1.927 0.0152 

Second-line chemotherapy Type of L2 regimen           

  5-FU ± Oxaliplatin and/or Irinotecan 204 192 1     

  Gemcitabine based 57 55 1.489 1.099 - 2.018 0.0102 

Abbreviations : HR=Hazard Ratio, CI=confidence interval, WHO=World Health Organization, CA 19-9=Carbohydrate Antigen 19-9, CEA=Carcinoembryonic 

Antigen, 5-FU=5-Fluorouracil, L1=first-line chemotherapy, L2=second-line chemotherapy 
acorresponding to prescription of morphine 
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Table 3: Prognostics factors associated with overall survival in multivariate analysis (N = 248) 

 

   

Numbe
r of 

Patients 

Number 
of 

Events 
HR 95% CI p 

Internal 
validation 

BCA HR 95% 
β 

Max scores 
in 

nomogram 

Demographic 
parameters 

Age, years 248 235 1.019 1.003 - 1.036 0.0168 1.00237 - 1.03901 0.01921 55 

Smoking status 
    

   
  

 
Never smoker or former smoker 190 178 1 

  
 

  

 
Current smoker 58 57 1.491 1.086 - 2.046 0.0134 1.01718 - 2.13902 0.39946 21 

Tumour 
extension at the 
beginning of L2 

Liver metastases            
  

  No 99 93 1      
  

  Yes 149 142 2.149 1.620 - 2.850 <0.0001 1.48348 - 2.93914 0.76502 40 

Clinical 
parameters at 
the beginning of 
L2 

Performance Status (WHO) 
    

   
  

 
0 47 40 1 

  
 

  

 
1 117 114 1.614 1.067 - 2.374 

 
1.00897 - 2.39352 0.47879 25 

 
≥ 2 84 81 3.055 1.935 - 4.822 <0.0001 1.74622 - 4.72267 1.11671 58 

Paina            
  

  No 118 108 1      
  

  Yes 130 127 1.411 1.059 - 1.880 0.0186 0.98883 - 1.85176 0.34442 18 

Jaundice 
     

 
  

 
No 210 198 1 

  
 

  

 
Yes 38 37 1.958 1.327 - 2.890 0.0007 1.18897 - 2.98240 0.67192 35 

Ascites            
  

  No 200 188 1      
  

  Yes 48 47 1.792 1.264 - 2.540 0.0011 1.20746 - 2.76271 0.58335 30 

Treatment Duration of L1 (log value), months 248 235 0.478 0.325 - 0.702 0.0002 0.33244 - 0.81427 -0.73868 100 

Type of L2 regimen            
  

  5-FU ± Oxaliplatin and/or Irinotecan 195 184 1      
  

  Gemcitabine based 53 51 1.765 1.268 - 2.457 0.0008 1.18119 - 2.49164 0.56827 30 

Abbreviations : HR=Hazard Ratio, CI=confidence interval, BCA=bias corrected and accelerated bootstrap, WHO=World Health Organization, 5-FU=5-Fluorouracil, 

L1=first-line chemotherapy, L2=second-line chemotherapy 

The final multivariate Cox model was obtained by entering risks factors from the univariate model that achieved p ≥ .05 as the thresholds in a single multivariate 

proportional hazards model. 
acorresponding to prescription of morphine 
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IV.2  Axe transplantation 
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 Pronostic des transplantations rénales réalisées à 

partir de donneurs à critères élargis.  

 
Aubert O*, Kamar N*, Vernerey D*, Viglietti D, Martinez F, Duong-Van-Huyen 

J-P, Eladari D, Empana J-P, Rabant M, Verine J, Rostaing L, Congy N, 

Guilbeau-Frugier C, Mourad G, Garrigue V, Morelon E, Giral M, Kessler M, 

Ladrière M, Delahousse M, Glotz D, Legendre C, Jouven X, Lefaucheur C, 

Loupy A  

Long term outcomes of transplantation using kidneys from expanded criteria 

donors: prospective, population based cohort study. BMJ 351: h3557. (2015) 

*Co first authorship 

Impact factor: 20.0  

 

IV.2.1.1  Positionnement du problème 

 
 
Le vieillissement de la population mondiale a modifié le paysage des 

maladies chroniques avec notamment une prévalence accrue de patients 

âgés en phase terminale d’insuffisance rénale. Pour ces patients, la 

transplantation rénale est la meilleure approche dépassant la dialyse en 

termes de qualité et de quantité de vie.  

Dans le contexte des donneurs décédés (environ 85% des donneurs de reins 

en 2014 en France), ce vieillissement de la population marque une 

augmentation constante et spectaculaire de l’âge et aussi des comorbidités 

cardiovasculaires des donneurs. Ceci a conduit à la définition de donneurs à 

critères dits élargis. En effet, pour pallier à la pénurie d’organes, la sélection 

des reins issus de donneurs décédés a été étendue à partir des années 90 et 

surtout depuis les années 2000 en France. Les reins initialement nommés 

« marginaux » ont été rebaptisés reins de « donneurs à critères élargis » en 

1997 par Kaufman et al. C’est en 2002 que des critères plus précis de 

donneur à critères élargis (ECD) ont été établis et publiés.  

Il s’agissait des critères suivants : 
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- Donneur âgé de plus de 60 ans ; 

- Ou donneur âgé de 50 à 59 ans avec 2 des 3 comorbidités suivantes : 

o Antécédent d’HTA, 

o Décès d’un accident vasculaire cérébral, 

o Créatinine supérieure à 1,5 mg/dL (132,6 µmol/L). 

 
L’utilisation des greffons ECD répond donc à une double contrainte : la 

nécessité d’une part d’augmenter le nombre de greffons disponibles et d’autre 

part de prendre en compte l’évolution de l’épidémiologie des donneurs 

notamment de leur âge et comorbidités. 

Aujourd’hui, environ 30% en Europe et 47% en France des reins issus de 

donneurs décédés sont des reins ECD. Dans les années futures les reins 

ECD seront la principale source d’organe pour la transplantation. 

En dépit de leur potentiel, l’utilisation de reins ECD a évolué de façon inégale 

de telle sorte que, par exemple aux Etats-Unis, ils ne concernent que 16,6% 

des transplantations d’organes provenant de donneurs décédés. Ces 

disparités sont le reflet d’incertitudes persistantes concernant le pronostic et 

les déterminants de la survie de ces greffons. En effet, bien que les 

transplantations avec ces reins produisent un avantage en termes de survie 

du patient comparé à la dialyse elles sont malgré tout associées à un risque 

accru de perte de greffon par rapport aux transplantations avec des reins de 

donneurs à critères standards (SCD). Plus de 10 ans après la définition des 

donneurs à critères élargis, aucune étude en population n’a abordé la 

recherche des principaux déterminants pronostiques de la survie du greffon 

ECD en intégrant un spectre exhaustif de paramètres regroupant les 

paramètres du donneur, du receveur et le phénotype des anticorps anti-HLA 

dirigés contre le donneur.  

Augmenter le nombre de transplantations en diminuant le nombre de 

greffons rénaux refusés par excès a été pointé comme une problématique 

cruciale par le comité international de Banff réuni en 2013 au Brésil. La 

nécessité de cette étude s’inscrit dans cette logique pour améliorer et guider 

l’utilisation des reins ECD grâce à une meilleure compréhension de leur 

pronostic à long terme. 
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L’objet de cette étude est donc d’identifier les facteurs pronostiques 

des reins ECD dans le but de caractériser des groupes de patients 

transplantés avec ces reins dont le pronostic des greffons est distinct et ainsi 

optimiser leur attribution. 

 

IV.2.1.2 Population de l’étude 

 

L’ensemble des patients transplantés rénaux entre le 1er janvier 2004 et le 

1er janvier 2011 à l’Hôpital Necker (Pais), à l’Hôpital Saint-Louis (Paris), à 

l’Hôpital Foch (Suresnes) et à l’hôpital de Toulouse ont été inclus dans la 

cohorte de développement de cette étude en population (n=2763). 

La cohorte de validation comporte 4128 patients transplantés dans les 

hôpitaux de Lyon, Montpellier, Nancy et Nantes entre le 1er janvier 2002 et le 

31 décembre 2011. 

Le système d’attribution des greffons était identique pour les 3 centres et 

suivait les règles de l’agence nationale française pour l’attribution des 

organes (Agence de la Biomédecine). 

 

IV.2.1.3 Données  

 
Pour le recueil des données nous avons utilisé les informations issues de 

deux bases de données informatisées : DIVAT (Données informatiques 

Validées en Transplantation) ainsi que les données issues du registre 

CRISTAL de l’Agence de la biomédecine. 

Par ailleurs, l’exhaustivité des bases de données a été complétée par un 

recueil d’informations sur d’autres supports, notamment pour obtenir un 

classement précis des donneurs selon les critères standard ou ECD, ainsi 

que l’obtention des données immunologiques, histologiques et de suivi. 

 La détection et l’identification des anticorps anti-HLA le jour de 

la transplantation ont été effectuées par technique de Luminex. 

Pour la cohorte de validation, le DSA n’étant pas disponible le jour de la 

transplantation, la quantification de l’immunisation a été faite en considérant 

le cytotoxic PRA (panel reactive antibody) pour les patients transplantés avant 
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juillet 2009 et le cPRA (calculated PRA) pour les patients transplantés après 

juillet 2009. 

Les biopsies ont été gradées de 0 à 3 selon la dernière classification de Banff 

mise à jour en 2013. 

Tous les patients ont reçu un traitement standard d’induction le jour de la 

transplantation. Le traitement de maintenance est décrit précisément dans la 

publication associée.  

 

Ci dessous voici graphiquement le design de l’etude:  

 

 

IV.2.1.4 Approche méthodologique 

 
 
La durée de survie du greffon a été calculée en utilisant la méthode de 

Kaplan-Meier. La survie a été analysée depuis la transplantation jusqu’à un 

maximum de 7 ans après la transplantation, avec comme évènement d’intérêt 

la perte du greffon définie par le retour en dialyse. Les données de survie du 

greffon ont été censurées au moment du décès du receveur. La survie des 

greffons rénaux a été représentée sur des courbes de Kaplan-Meier 

stratifiées selon le type de donneur (ECD ou SCD) et la présence ou non de 

DSA le jour de la greffe et comparées selon le test du log-rank.  
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Un modèle semi-paramétrique des risques proportionnels a été utilisé afin de 

quantifier les rapports de risque et les intervalles de confiances à 95% pour la 

perte du greffon. L’association des caractéristiques du donneur, du receveur, 

les données immunologiques et histologiques avec la perte du greffon a été 

évaluée dans des modèles de Cox univariés puis multivariés. Toutes les 

variables avec une p-value inférieure ou égale à 0.10 ont été incluses dans le 

modèle multivarié. Les facteurs identifiés étaient ensuite inclus dans un 

modèle final multivarié avec élimination pas à pas ascendante (backward 

stepwise). La validation interne du modèle a été réalisée par une méthode de 

ré-échantillonnage avec tirage aléatoire avec remise (bootstrap). Une 

validation externe de tous les résultats obtenus a été réalisée. 

 

IV.2.1.5 Résultats  

 
 

Population  

 

Au total, 2 763 patients ont été inclus dans l’analyse principale. La Table 1 

résume les caractéristiques des donneurs et receveurs dans l’ensemble de la 

population. En ce qui concerne la validation externe, celle-ci comprenait 4128 

patients. 

 

Table 1: Caractéristiques des receveurs et donneurs de la cohorte de 

validation (N=1150) et de la cohorte de développement (N=1613) 
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Cohorte de 
validation 
externe 

Cohorte de 
développement 

 

(n=4128) (n=2763) P 

 n  n   

Caractéristiques du receveur        
 

Age, moyenne (erreur standard), années 4128 49.36 (13.6) 2763  49.23 (13.5)  0.6913 

Sexe masculin, No. (%) 4128 2548 (61.72) 2763 1643 (59.46) 0.0600 

Causes d’insuffisance rénale 4128  2763    
        
   Glomérulaires, No. (%)  1101 (26.67)  767   (27.76)  
   Diabètes, No. (%)  622   (15.07)  264   (9.56)  
   Hypertension, No. (%)  237   (5.74)  212   (7.67)  
   Autre, No. (%)  2168 (52.52)  1520 (55.01) <0.0001 

Durée en dialyse, moyenne (erreur standard), années 4128 2.79 (3.44) 2763 3.90 (4.41)  <0.0001 

Caractéristiques du donneur       

Age, moyenne (erreur standard), années 4127 48.16 (16.05) 2763 50.31 (15.98)  <0.0001 

Age en catégorie, No. (%), années 4127  2763    
   0-49  2043 (49.50)  1222 (44.23)  
   50-59  1005 (24.35)  733   (26.53)  
   >60  1079 (26.15)  808   (29.24) <0.0001 

Sexe masculin, No. (%) 4128 2457 (59.52) 2763 1509 (54.61) <0.0001 

Hypertension, No. (%) 3414 802   (23.49) 2709 661   (24.40)   0.4080 

Diabètes, No. (%) 2271 47     (2.07) 2604 142   (5.45) <0.0001 

Créatinine  > 1.5 mg/dL, No. (%) 4008 495   (12.35) 2736 270   (9.87) <0.0001 

Type du donneur       
Donneur décédé, No. (%) 4128 3755 (90.96) 2763 2370  (85.78) <0.0001 
Décès d’origine cardiovasculaire, No. (%) 3755 1963 (52.28) 2370 1323  (55.82)   0.0070 

ECD, No. (%) 4015 1245 (31.01) 2763 916    (33.15)   0.0630 

ECD/donneurs décédés, No. (%) 3646 1245 (34.15) 2370 916    (38.65) <0.0001 

Caractéristiques de base de la greffe       

Rang de greffe > 1, No. (%) 4128 611   (14.80) 2763 413  (14.95)   0.8670 

Ischémie froide, No. (%) 4126  2753   
   < 12 heures  803   (19.46)  674   (24.48)  
   [12-24[ heures  2319 (56.21)  1560 (56.67)  
   ≥ 24 heures  1004 (24.33)  519   (18.85) <0.0001 

HLA A/B/DR mismatch, moyenne (erreur standard),  4128 3.30 (1.37) 2700 3.12 (1.43)  <0.0001 

Reprise retardée de fonction, No. (%) 4009 1151 (28.71) 2603 707   (27.16)    0.1710 

Suivi (années), mediane, 95%[IC] 
4128 
 

6.08 
(5.95 to 6.23) 

2763 
 

5.54 
(5.42 to 5.68) 

 
<0.0001 

Survenues de décès, No. (%) 4128 366 (8.87) 2763 263   (9.52)   0.3570 

Perte du greffon, No. (%) 4128 595 (14.41) 2763 333   (12.05)   0.0050 

      
Abbreviations: ECD, expanded criteria donor, ESRD, end-stage renal disease, HLA, human leucocyte antigen, IC, 

confidence interval 

 

 

Déterminants de la perte du greffon dans la cohorte de developpement 
 
En analyse de Cox univariée, les paramètres initiaux de la greffe 

significativement associés à la perte du greffon étaient : l’âge du donneur, le 

type de donneur, l’antécédent d’hypertension du donneur, le critère ECD, la 

retransplantation, l’ischémie froide, le nombre d’incompatibilités HLA A/B/DR, 
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la présence d’un DSA le jour de la transplantation. Le diabète et la créatinine 

du donneur n’étaient pas significativement associés avec la perte du greffon 

(p = 0,5212 et p = 0,9004 respectivement). 

 

L’analyse multivariée a identifié 5 facteurs majeurs indépendamment associés 

à la perte du greffon dont le critère donneur ECD et la présence de DSA 

circulant le jour de la transplantation (table 2). 

 
 
Table 2: Facteurs associés avec la perte du greffon: Analyse multivariée 
(N=1613) a 
 
 

  Nombre de  Nombre de 

HR 95% IC P 
Validation interne 

HR 95% IC 
bootstrap BCA   patients 

perte de 

greffon 

ECD Non 1835 187 1 -  - 

  Oui 855 138 1.842 (1.467 to 2.311) <0.0001 (1.463 to 2.275) 

Temps d’ischémie froide  <12 heures 670 44 1 -  - 

 12-24 heures 1514 198 1.457 (1.042 to 2.039)  (1.042 to 2.093) 

 ≥24 heures 506 83 1.727 (1.185 to 2.517) 0.0173 (1.195 to 2.506) 

Rang de greffe 1 2278 241 1 -  - 

  >1 412 84 1.544 (1.168 to 2.042) 0.0023 (1.129 to 2.046) 
No. of HLA A/B/DR 

mismatches   2690 325 1.095 (1.013 to 1.184) 0.0224 (1.013 to 1.182) 

Anti-HLA DSA à la 

transplantation Non 2364 241 1 -  - 

 Oui 326 84 2.988 (2.265 to 3.941) <0.0001 (2.198 to 3.940) 

 
 
 
 
Validation interne et externe du modèle 
 
Validation interne 
 

Pour la validation interne, nous avons mis en œuvre une technique de ré-

échantillonnage par tirage au sort avec remise (Bootstrapping). Cette 

méthode a permis de ré-échantillonner la cohorte principale en générant 1 

000 tirages au sort (1 000 bases de données générées à partir de la base 

initiale et 1 000 modèles multivariés ou les risques relatifs des variables 

d’intérêt étaient recalculés). L’incertitude autour des rapports de risque, 
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mesurés avec la procédure de tirage au sort avec remise, reflète le caractère 

robuste du modèle final (Tableau 2).  

 

Validation externe  
 

En ce qui concerne la validation externe, celle-ci comprenait 1 150 patients. 

L’âge médian des donneurs était de 50 ans (Interquartile: 38 – 59). Les 

caractéristiques cliniques de la cohorte de validation externe sont résumées 

dans la Table 1 

 
Le modèle multivarié a pu être répliqué dans sa totalité comme ci-dessous: 

 

Table 3: Facteurs indépendamment associés à la perte du greffon dans la cohorte de 

validation externe en analyse multivarié.  

 

  Nombre de Nombre de 

HR 95% CI P 

  patients 

perte de 

greffon 

ECD Non 2375 290 1 -  

  Oui 1235 235 1.692 (1.418 to 2.020) <0.0001 

Temps d’ischémie froide  < 12 heures 694 57 1 -  

 

12-24 
heures 2006 303 1.442 (1.078 to 1.928)  

 ≥ 24 heures 910 165 1.687 (1.244 to 2.287) 0.0033 

Rang de greffe 1 3030 414 1 -  

  > 1 580 111 1.251 (0.964 to 1.624) 0.0920 

No. de mismatches HLA A/B/DR  

  3610 525 1.074 (1.004 to 1.149) 0.0370 

Présence d’anticorps Anti-HLA 

le jour de la transplantation PRA < 5% 2724 364 1 -  

 PRA ≥ 5% 886 161 1.380 (1.099 to 1.731) 0.0060 

 

 

En résumé, l’analyse multivariée a donc permis d’identifier 5 facteurs majeurs 

indépendamment associés à la perte du greffon dont les principaux sont le 

critère du donneur ECD et la présence de DSA circulant le jour de la 

transplantation. Sur la base de ce constat on peut se demander si cumuler les 

risques associés aux deux caractéristiques est problématique. 
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Figure  1: Rapports de risque de perte du greffon en fonction de la 

considération conjointe du type de donneur (ECD/SCD) et du risque 

immunologique initial à J0 de la greffe (DSA+/DSA-) 

 

 

 

 

 

Survie des greffons rénaux dans la cohorte de développement 
 

La survie post-transplantation des greffons issue de donneurs SCD était 

significativement meilleure que celle des greffons issus d’un donneur ECD (p 

< 0,0001, Figure 2). 

 

Figure 2 : Survie à long terme du greffon par la méthode de Kaplan-Meier 

selon le type de donneur : SCD (Donneurs à critères standard), ECD 

(Donneurs à critères élargis). 
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Figure 3: Survie à long terme du greffon par la méthode de Kaplan-Meier 

selon la combinaison du type de donneur : SCD (Donneurs à critères 

standard), ECD (Donneurs à critères élargis) et de la présence de DSA 

circulant le jour de la transplantation. 
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Le risque de perte du greffon en fonction du type de donneur (ECD/SCD) et 

du risque immunologique initial à J0 de la greffe (DSA+/DSA-) est représenté 

Figure 3. La survie post-greffe à 7 ans des greffons était respectivement de 

93,3% dans le groupe SCD/DSA-, 75,7% dans le groupe SCD/DSA+, 86,3% 

dans le groupe ECD/DSA- et 47,2% dans le groupe ECD/DSA+ (p < 0,0001, 

Figure 3). L’absence de DSA circulant le jour de la greffe chez les receveurs 

d’un greffon issu d’un donneur ECD était donc associée à un gain de survie à 

7 ans de 39,1% comparativement aux greffons issus de donneur SCD avec 

DSA circulant le jour de la transplantation (p < 0,0001).  

 
 

Validation externe de la stratification de survie des greffons selon les 

deux caractéristiques DSA et ECD  

 

La survie à long terme du greffon par la méthode de Kaplan-Meier selon la 

combinaison du type de donneur: SCD (Donneurs à critères standard), ECD 

(Donneurs à critères élargis) et de la présence de DSA circulant le jour de la 

transplantation est aussi confirmée (Figure 4). 



 
 
 

 294 

 

Figure 4: Courbes de Kaplan-Meier pour la survie des greffons selon le type 

de donneur (A) et sa stratification sur le cytotoxic PRA (panel reactive 

antibody) (B).  
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IV.2.1.6  Conclusions 

 
En conclusion, dans cette étude multicentrique (Hôpitaux Necker, Saint-

Louis, Foch et Toulouse) comportant 2 763 patients très bien phénotypés, 

nous avons étudié les déterminants de la survie du greffon des patients 

transplantés à partir des donneurs à critères élargis et déterminé l’impact de 

la présence de DSA circulant le jour de la greffe. La politique de greffe, en 

réponse à la pénurie d’organes, a consisté ces dernières années en une 

augmentation de l’âge des donneurs. En 2013, 47,3% des greffons rénaux 

prélevés chez des donneurs décédés étaient issus de donneurs à critères 

élargis. Actuellement, avec la proportion croissante de patients immunisés 

dans le système anti-HLA sur la liste d’attente, certains greffons ECD sont 

attribués à des patients ayant des DSA le jour de la greffe sans que le risque 

cumulé n’ait été étudié sur un grand nombre de patients. Au terme de cette 

étude, nous démontrons que les receveurs d’un rein ECD présentent une 

survie acceptable du greffon à 7 ans (80,8% contre 90,9% pour les reins 

SCD). L’absence de DSA circulant le jour de la greffe chez les receveurs d’un 

greffon issu d’un donneur ECD était associée à une augmentation de 39,1% 

de la survie du greffon à 7 ans. Ainsi, l’utilisation des reins issus de donneurs 

ECD devrait être limitée aux patients non porteurs de DSA. En l’absence de 

cette prise de risque, l’écart entre la survie du greffon à 7 ans entre les reins 

ECD et SCD est minime (86,3% pour les reins ECD sans DSA et 93,3% dans 

le groupe SCD sans DSA à J0). La politique de greffe actuelle en France 

semble être une solution acceptable en réponse à la pénurie d’organes si 

celle-ci ne s’adresse pas à des patients immunisés avec des DSA le jour de la 

greffe. 

 

IV.2.1.7 Manuscrit  
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V Discussion  

 

V.1 Discussion des travaux de la thèse  

 

 Objectif méthodologique 

 
Le premier objectif de ce travail était d’identifier les étapes clefs des 

recherches à visée pronostique et de proposer une approche méthodologique 

et une stratégie d’analyse adéquate et rigoureuse basées sur les techniques 

statistiques disponibles les plus pertinentes ainsi que sur des 

développements personnels. Quatre étapes pouvant être complémentaires 

ont été identifiées dans cette thèse.  

Très schématiquement la première étape consiste en l’identification et la 

caractérisation du phénotype de la pathologie à étudier. En pratique, cette 

étape est simple et ne requiert pas de processus analytique si la pathologie 

étudiée possède une hiérarchisation ou classification et donc des phénotypes 

de patients déjà bien reconnus, pour lesquels la prise en charge proposée 

et/ou le pronostic de survie sont clairement différenciés. En revanche 

lorsqu’on veut s’affranchir des classifications connues, l’identification de 

phénotypes de patients en oncologie ou de rejets en transplantation n’est pas 

quelque chose d’aisé et doit être réalisée de la façon la moins arbitraire 

possible. A cet effet, nous avons pu voire qu’une approche non supervisée 

par des outils provenant de la statistique descriptive multidimensionnelle est 

possible notamment avec l’utilisation successive des méthodes de 

classification hiérarchique et de l’analyse en composantes principales (ACP).  

Dans un second temps s’en suit naturellement la recherche de facteurs 

pronostiques de l’évènement d’intérêt dans la population initialement 

considérée. Ainsi, le choix de la variable à expliquer ou critère de jugement du 

type « temps jusqu’à événement » censuré à droite nécessite une définition 

précise de l’évènement d’intérêt orienté sur le patient ou sur la maladie. Le 
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plus souvent, dans le domaine médical, l’analyse de données de survie se 

réalise à l’aide d’un modèle semi-paramétrique dit de Cox. En effet, ce 

modèle permet de prendre en compte l’effet de plusieurs variables 

explicatives pour modéliser la survenue d’un événement (partie paramétrique) 

sans faire d’hypothèse paramétrique sur les distributions de survie et la 

fonction de risque instantané de base (partie non-paramétrique). Tous les 

modèles de survie, y compris le modèle de Cox, reposent sur des hypothèses 

précises. Ce dernier suppose que le rapport des risques instantanés 

correspondants à deux populations de caractéristiques différentes ne dépend 

pas du temps, c’est ce qu’on appel l’hypothèse de proportionnalité des 

risques. Lorsqu’on a écrit que le risque instantané de faire l’évènement 

dépend des covariables de façon log-linéaire, le modèle est encore très loin 

d’être précisé. En effet, le codage avec lequel les covariables sont introduites 

dans le modèle repose aussi sur des hypothèses. Une perte d’information 

dans une étude dont l’objet est de fournir des estimations précises du risque 

de faire l’évènement n’est pas acceptable. Les travaux menés dans cette 

thèse s’inscrivent pour la plupart dans cette volonté de précision, et 

notamment ceux dont le but est de fournir des outils d’estimation du risque. 

Ainsi, malgré des habitudes solidement ancrées de catégorisation des 

variables quantitatives, il paraît clair que les inconvénients décrits dans la 

partie méthodologie l'emportent et que les solutions méthodologiques telles 

que la méthode des splines cubiques restreintes ou celle des polynômes 

fractionnaires sont des alternatives à privilégier. 

Ensuite, la troisième étape a pour objectif de déterminer la valeur 

additionnelle apportée par un nouveau facteur pronostique identifié aux 

facteurs conventionnels déjà connus et fonctionnels dans la pratique clinique. 

Un intérêt majeur de la recherche médicale repose sur la quantification de 

l’information additionnelle apportée par un nouveau marqueur (moléculaire, 

génétique, radiologique, etc.) aux spectres de paramètres conventionnels. 

L’analyse de données de survie par une modélisation de Cox permet donc, 

comme cela a été évoqué précédemment, de tester l’association d’un facteur 

avec la distribution de survie et aussi de tester des associations 

indépendantes dans le cas de l’évaluation conjointe dans un même modèle 
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de plusieurs covariables. Cependant, pour qu’un nouveau facteur pronostique 

soit qualifié de bon prédicteur, une association indépendante avec 

l’évènement est nécessaire mais doit être complétée par d’autres analyses 

orientées, notamment sur la stratification du risque de faire l’évènement. 

Autrement dit, considérer qu’un facteur apporte une information additionnelle 

pour la prédiction de survenue de l’évènement requiert une association 

indépendante significative avec la distribution de survie, mais il doit aussi 

apporter une amélioration de la stratification du risque et donc être 

discriminant. Dans le cas des données censurées, les indices de 

discrimination ou indices de concordance constituent une partie de la réponse 

à cette problématique. Certains auteurs ont proposé de nouvelles méthodes 

complémentaires, le NRI et l’IDI, qui apportent une information additionnelle à 

l’index de concordance et qui sont basées sur la quantité et la direction de la 

reclassification des sujets en termes de probabilité d’évènements, après 

l’ajout d’un nouveau marqueur de risque à un modèle de prédiction. Ces 

informations C-index, NRI et IDI constituent un spectre d’information 

permettant de valider et d’illustrer la valeur additionnelle apportée par l’ajout 

d’un facteur à un modèle dit de référence constitué de facteurs pronostiques 

de l’évènement dit conventionnels. Le C-index permet d’apprécier la capacité 

discriminante du facteur tandis que le NRI et l’IDI permettent d’apprécier la 

nature de l’information apportée par ce facteur (marqueur de mauvais 

pronostic s’il reclasse le risque de faire l’évènement à la hausse chez les cas 

ou marqueur de bon pronostic s’il reclasse à la baisse cette probabilité chez 

les non-cas ou les deux).  

En pratique, la présentation des statistiques du NRI et de l’IDI dans les 

publications sont faites sous la forme d’une estimation d’un intervalle de 

confiance et d’une p-value ce qui rend le résultat de l’analyse difficile d’accès 

et peu didactique pour les acteurs de la recherche et du soin non familiarisés 

avec les notions statistiques impliquées dans ces analyses. J’ai ainsi pu 

proposer dans cette thèse des développements personnels, notamment par 

des représentations graphiques, des techniques dites de reclassification du 

risque, afin de rendre les résultats plus didactiques et informatifs. Il est 

important de rappeler que ces statistiques de reclassification doivent être 
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employées dans un contexte de modèle bien calibré sans quoi elles peuvent 

véhiculer une information erronée (Leening et al, 2014). 

 

Enfin, la quatrième étape identifiée consiste à considérer 

conjointement le spectre de paramètres pronostiques de l’occurrence de 

l’évènement étudié et développer des outils de prédiction adéquats 

permettant une stratification précise du risque d’évènement, à l’échelle 

individuelle et populationnelle. Une recherche visant à développer un 

nouveau modèle de prédiction doit absolument proposer une évaluation 

approfondie de ce dernier pour quantifier ses performances, dans l’objectif de 

fournir des prédictions dans un cadre méthodologique clairement établi. La 

validité, justesse ou encore précision d’un modèle de prédiction doit être 

vérifiée selon deux paramètres : la discrimination et la calibration. De plus, un 

modèle pronostique déterminé sur un échantillon de sujets est, par essence, 

aussi bon que possible pour cet échantillon. Ainsi, il ne faut pas s’attendre à 

ce qu’il soit automatiquement aussi performant pour de nouveaux sujets. Il est 

donc important d’étudier la valeur pronostique de ce modèle sur un autre 

échantillon que celui qui a servi à le définir. En effet, Il n’est pas acceptable 

de publier le développement d'un modèle pronostique sans validation, en tout 

cas au moins sans validation interne. Prétendre qu'un modèle est 

cliniquement pertinent, est admissible seulement avec une validation externe 

indépendante. Par ailleurs, un modèle est qualifié d’utile s’il fournit des 

prédictions précises qui informent les sujets et les cliniciens. Un autre rôle 

important des modèles de prédiction est d’apporter des éléments fiables pour 

une décision clinique éclairée afin d'améliorer les résultats concernant 

l’évènement d’intérêt. Une des méthodes qui permet de répondre à cette 

problématique est l’analyse par courbe de décision (Fitzgerald et al, 2015). 

Une fois les performances du modèle rigoureusement évaluées il est 

intéressant de proposer des outils pronostiques pouvant être exploités en 

pratique clinique. L’utilisation de l’information contenue dans la modélisation 

de Cox offre la possibilité de proposer aux patients, aux cliniciens et aux 

chercheurs, une information pertinente, objective et surtout personnalisée en 

termes de prédiction de l’évènement étudié à l’échelle individuelle 
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(nomogramme) et populationnelle (score). Dans un contexte contemporain où 

l’outil informatique est prédominant et avec un accès illimité à internet via les 

Smartphones, il est inévitable de fournir une interface web où les calculs qui 

correspondent aux outils sont automatisés. J’ai ainsi dans cette thèse 

proposé des développements via des applications web qui ont permis de 

rendre accessible et automatiser des outils de prédiction et de stratification du 

risque de décès en particulier pour les patients atteints d’un cancer 

pancréatique: http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html & 

http://www.umqvc.org/en/tool/proscap.html. 

Le processus méthodologique proposé dans ce travail constitue une base 

qui garantit, si toutes les recommandations sont respectées, une bonne 

qualité analytique pour une recherche à visée pronostique. Naturellement, ce 

processus devra être enrichi à l’avenir notamment en tenant compte des 

nombreux développements proposés continuellement par la communauté des 

chercheurs en épidémiologie. 

 

 Objectif clinique 

Un second objectif de ce travail est plus appliqué avec des réponses 

concrètes à des problématiques importantes posées dans le contexte de la 

transplantation rénale et de l’oncologie digestive. 

 

V.1.2.1 Travaux d’intérêt de la thèse en oncologie digestive 

 

Les travaux de ce manuscrit de thèse qui relèvent du champ de 

l’oncologie digestive apportent des éléments importants en termes de 

pronostic de survie des patients atteints d’un cancer pancréatique ou d'un 

cancer colorectal métastatique. 

Tout d’abord nous avons développé et validé un nomogramme et un 

score pronostique pour prédire, au diagnostic, avant l’initiation du traitement 

d’induction la survie globale de patients atteints d’un cancer pancréatique 

localement avancé. Des outils de prédiction individuelle (nomogramme) et 

http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html
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populationnelle (score) ont été proposés et automatisés: 

http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html. Le modèle multivarié final de Cox 

sur lequel a reposé la construction de ces outils se compose de cinq facteurs 

indépendamment associés à la survie globale (SG) : l’âge, la douleur, 

l’albumine, la taille de la tumeur et le marqueur tumoral CA 19-9. Ces 

paramètres sont des facteurs aujourd’hui bien reconnus dans cette pathologie 

et illustrent le bon sens clinique des outils proposés. Les outils fournis dans 

cette étude ont été développés à l’aide de la plus importante population de 

patients atteints d’un cancer pancréatique localement avancé, provenant d’un 

essai thérapeutique tout en intégrant un spectre important de paramètres 

recueillis au diagnostic. Les résultats ont été validés en externe sur une 

population de patients rencontrés dans la pratique clinique courante et par 

conséquent non sélectionnée. Aussi, nous avons pu mettre en évidence 

l’existence d’une importante hétérogénéité de pronostic de survie au sein de 

cette population de patients qui doit être prise en compte dans le futur. En 

effet, les développements issus de cette étude vont permettre d’optimiser le 

design des essais cliniques à deux niveaux. Le premier consiste en la 

meilleure sélection des patients dans le cas de critères d’éligibilité basée sur 

le pronostic de survie et l’autre repose sur la bonne maitrise de la répartition 

des patients de pronostics différents à travers les groupes lors du processus 

de randomisation, ce qui permettra in fine une meilleure estimation de l’effet 

traitement ou intervention testé. Nous recommandons aussi des analyses en 

sous-groupes dans les essais futurs sur la base des différents groupes à 

risque identifiés. Par ailleurs, le nomogramme et le score vont peut-être offrir 

l’opportunité de définir, dans le futur, des stratégies de management adaptées 

aux différents profils de risque. Dans cette étude nous n’avons pas réussi à 

conférer aux outils pronostiques développés une valeur prédictive de la 

réponse aux traitements, notamment celle de la radiothérapie associée à la 

chimiothérapie. En effet, la cohorte de développement analysée se compose 

de la population de patients inclus dans l’essai thérapeutique de phase 3 

internationale LAP07 dont l’objectif principal était d’évaluer le bénéfice de la 

radio-chimiothérapie comparée à la chimiothérapie seule en termes de survie 

globale chez des patients atteints d’un cancer pancréatique localement 

http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html
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avancé, contrôlé après une chimiothérapie d’induction à base de gemcitabine 

de 4 mois. Globalement, cet essai n’a pas reporté de bénéfice de survie aux 

patients traités par radio-chimiothérapie, en comparaison aux patients traités 

par chimiothérapie seule. Le rationnel de cet essai était basé sur plusieurs 

observations rétrospectives sérieuses d’un bénéfice en faveur de la radio-

chimiothérapie pour des patients qualifiés de bon pronostic. Ces observations 

ont guidé la construction de l’essai LAP07 en proposant la randomisation 

chimiothérapie versus radio-chimiothérapie uniquement aux patients contrôlés 

après 4 mois de chimiothérapie d’induction, donc a priori de bon pronostic. 

Devant le résultat négatif observé dans l’essai, un des enjeux du travail 

proposé avec la construction du nomogramme et du score pronostique était 

de pouvoir identifier un effet différentiel de la radio-chimiothérapie à travers 

les groupes de pronostics différents identifiés. Une tendance favorable a été 

suggérée dans le groupe de bon pronostic mais n’a pas été trouvée comme 

statistiquement significative. Le travail et les outils proposés constituent ainsi 

une base de travail pour le futur. En effet, le modèle final ne propose qu’un 

indice de discrimination de 0.6 ce qui est acceptable mais très largement 

améliorable. Des paramètres importants, par exemple le ratio neutrophile – 

lymphocyte et aussi la qualité de vie relative à la santé, devront dans le futur 

être intégrés dans le but d’améliorer le pouvoir discriminant du modèle et ainsi 

peut-être lui conférer un pouvoir prédictif de la réponse aux traitements. 

 

Un autre travail de cette thèse propose aussi le développement et la 

validation d’un nomogramme et d’un score pronostique pour prédire la survie 

globale, mais cette fois-ci pour des patients atteints d’un cancer pancréatique 

avancé donc non résécable sous seconde ligne de chimiothérapie : 

http://www.umqvc.org/en/tool/proscap.html. Cette étude répond à une 

question clinique importante. En effet, la prise en charge en première ligne 

des patients atteints d’un cancer pancréatique avancé est relativement bien 

établie et standardisée avec deux combinaisons thérapeutiques : le 

FOLFIRINOX et l’association gemcitabine plus nab-paclitaxel, qui ont montré 

un bénéfice de survie globale par rapport à l’administration de gemcitabine 

seule, qui est restée longtemps le traitement de référence dans cette 
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pathologie. En revanche au-delà de la première ligne de chimiothérapie, il n'y 

a pas de stratégie consensuelle validée à ce jour pour guider la sélection des 

patients pouvant tirer un bénéfice cliniquement pertinent d’une seconde ligne 

de chimiothérapie. Or, la moitié des patients atteints d’un cancer pancréatique 

avancé restent en bon état général à la fin de la première ligne de 

chimiothérapie et peut donc a priori recevoir dans des conditions favorables 

des lignes ultérieures de chimiothérapie. Cependant, tous les patients traités 

en seconde ligne de chimiothérapie ne semblent pas en tirer un bénéfice 

important en termes de survie globale. Ainsi, l'identification de l’ensemble des 

facteurs pronostiques de la survie globale et le développement d’outils de 

prédiction pour améliorer la stratification du risque de décès pour ces patients 

sous seconde ligne de chimiothérapie est un enjeu majeur afin d’améliorer les 

éléments disponibles pour la prise de décision thérapeutique. Sur la base 

d’une large population très consciencieusement phénotypée (plus de 50 

paramètres analysés tous très bien renseignés) de patients traités sur une 

période de 11 ans pour un cancer pancréatique avancé au Centre Hospitalier 

Universitaire de Besançon, nous avons donc proposé un nouveau modèle de 

prédiction de la survie globale à l’initiation de la seconde ligne de 

chimiothérapie basé sur neuf paramètres cliniquement pertinents. Nous 

avons, sur la base de ce nouveau modèle, qui possède une excellente 

capacité discriminante de la survie globale, développé des outils pronostiques 

fonctionnels à l’échelle individuelle (nomogramme) et populationnelle (score) 

dont l’utilisation a été facilitée par le développement d’une interface web qui 

automatise les calculs et synthétise les résultats  

(http://www.umqvc.org/en/tool/proscap.html). Au-delà des outils proposés, 

cette étude met en évidence comme attendu une considérable hétérogénéité 

de pronostic pour la survie globale sous seconde ligne de chimiothérapie 

chez des patients atteints d’un cancer pancréatique avancé. Un des éléments 

clefs de cette étude est la disponibilité de patients très bien phénotypés qui 

n’ont pas reçu un traitement de seconde ligne à l’issue de l’échec de la 

première ligne. Aussi, pour chacun des groupes à risque distincts identifiés, 

nous disposons de patients traités et non traités par seconde ligne de 

chimiothérapie et nous observons une interaction significative entre la 

http://www.umqvc.org/en/tool/proscap.html
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réponse au traitement de seconde ligne en termes de survie globale et le 

pronostic du patient à son initiation. Un effet significatif de l’administration 

d’un traitement par chimiothérapie de seconde ligne est identifié dans chacun 

des groupes mais plus le pronostic de survie devient mauvais, plus l’intérêt 

d’un traitement (amplitude de l’effet) décroit. Ceci signifie donc que dans un 

contexte de seconde ligne pour des patients atteints d’un cancer pancréatique 

avancé, le pronostic de survie globale est prédictif du bénéfice attendu de 

l’administration de cette dernière. Les outils développés dans cette étude 

offrent l’opportunité de définir des stratégies de management adaptées aux 

différents profils de risque. Un autre élément clef de l’étude repose sur la 

démonstration de l’intérêt de prendre en compte l’intégralité de l’information 

délivrée par le modèle et donc par les outils proposés. En effet, aujourd’hui 

les trois paramètres pragmatiques utilisés par les cliniciens pour la prise de 

décision de l’administration de la seconde ligne sont l’âge, le performance 

status, et la durée de la première ligne qui sont d’ailleurs présents dans le 

modèle final. Nous nous sommes donc interrogés sur la valeur discriminante 

additionnelle apportée par les autres paramètres identifiés dans le modèle 

multivarié et avec une procédure méthodologique rigoureuse d’étude de la 

discrimination et de la reclassification du risque. Nous avons pu démontrer 

que le modèle est plus intéressant lorsque nous le considérons dans sa 

totalité puisque beaucoup plus discriminant. A la fin de la première ligne, la 

question clinique qui se pose pour ces patients est la possibilité de ne pas 

administrer une seconde ligne aux patients qui ont une très forte probabilité 

de ne pas survivre à six mois après l’initiation de cette dernière. Il est alors 

fondamental d’utiliser le meilleur modèle de prédiction possible afin de limiter 

les faux positifs et ainsi ne pas priver à tort un patient qui peut tirer un 

bénéfice cliniquement pertinent de cette thérapie. Avec ces considérations il 

apparaît naturel d’utiliser les informations issues du modèle proposé. 

Le troisième travail proposé s’inscrivant dans le champ de l’oncologie 

digestive se consacre à l’étude de la valeur pronostique pour la survie globale 

du Syndecan-1 (CD138) au diagnostic chez des patients atteints d’un cancer 

du colorectal métastatiques (mCRC) initialement non résécable. Aujourd’hui, 

diverses options thérapeutiques sont disponibles en première ligne pour les 
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patients atteints d’un mCRC. Dans ce contexte, l’identification au diagnostic 

de biomarqueurs permettant une stratification du risque de décès est une 

problématique cruciale afin de mieux connaître le pronostic de la maladie, 

d’individualiser plus précisément les différentes stratégies de traitement et par 

conséquent d’améliorer le rapport coût-efficacité des interventions. Les deux 

scores pronostiques de la SG actuellement les plus utilisés pour les patients 

atteints d’un mCRC sont le score de Kohne et celui du Groupe Coopérateur 

Multidisciplinaire en Oncologie GERCOR. Ces scores sont, tous deux, basés 

sur le performance status (PS) qui est un paramètre ayant pour objet 

d’évaluer l’état fonctionnel d’un patient qui peut être influencé par de multiples 

facteurs liés aux patients (anorexie, état psychologique) et/ou liés à la 

maladie tumorale (inflammation, taille tumorale, anémie, …). La substitution 

du PS par un paramètre biologique plus reproductible et aussi plus spécifique 

et représentatif de la tumeur ou de l’état métabolique du patient pourrait être 

intéressant pour mieux individualiser les différentes options thérapeutiques au 

regard de leur mode d’action. L'invasion, l'angiogenèse et le contrôle du 

microenvironnement tumoral sont des caractéristiques communes de la 

progression du cancer et peu de biomarqueurs spécifiques de ces 

caractéristiques sont disponibles au moment du diagnostic. Le Syndecan-1 

(SDC-1, aussi appelé CD138)  est un protéoglycane transmembranaire de 

type héparane sulfate qui constitue un biomarqueur d’intérêt. Dans ce travail 

nous avons démontré que le CD138 soluble est un facteur pronostique 

indépendant de la SG chez les patients atteints de mCRC qui apporte une 

valeur additionnelle aux autres paramètres conventionnels en termes de 

discrimination du risque de décès. L'évaluation de la combinaison biologique 

CD138-LDH au diagnostic offre une amélioration de la capacité de 

stratification du risque de décès et ainsi peut servir de base pour adapter des 

interventions thérapeutiques. Nous avons mis en évidence une population 

conséquente de très mauvais pronostic pour laquelle une intensification de 

traitement pourrait être proposée. Par conséquent, les résultats de ce travail 

sont en train d’être mis à profit dans le cadre d’un projet interventionnel visant 

à étudier l’impact de l’intensification thérapeutique dans une population de 

patients de mauvais pronostic, sur la base du score pronostique biologique 
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basé sur le dosage sérique du Syndecan-1 (CD138) et LDH. En effet comme 

précisé précédemment la multiplicité des thérapeutiques en première ligne de 

traitement des cancers colorectaux (CRC) invite aujourd’hui à déterminer des 

stratégies de prise en charge guidées par des biomarqueurs prédictifs ou 

pronostiques. Cette individualisation thérapeutique est un axe de recherche 

important. L’intensification thérapeutique est une stratégie thérapeutique qui 

peut améliorer la survie des patients pris en charge pour un CRC. Des études 

randomisées ont déjà montré l’intérêt d’une stratégie d’intensification par 

FOLFOXIRI seul puis en combinaison au bevacizumab (Falcone et al, 2007; 

Loupakis et al, 2014a). Malgré l’objectivation d’une amélioration de la survie 

globale, l’utilisation en pratique clinique de cette stratégie reste faible. En 

effet, le surcroit de toxicités observé chez les patients traités par FOLFOXIRI 

pourrait faire craindre un risque en termes de coût/toxicité/efficacité. De plus, 

l’influence de ces traitements sur la qualité de vie relative à la santé n’a pas 

été décrite. Les patients pouvant bénéficier de cette intensification ne sont 

pas clairement définis. Il semble que les trithérapies pourraient être 

particulièrement efficaces pour un sous-groupe de patients dont les tumeurs 

portent une mutation du gène BRAF (5 à 8% des CRC), qui confère aux CRC 

un pronostic particulièrement péjoratif (Venderbosch et al, 2014). Dans ce 

sous-groupe de patients, l’intensification thérapeutique a un bénéfice relatif 

majoré (46% d’amélioration de la survie globale et 43% d’amélioration de la 

survie sans progression) (Loupakis et al, 2014). Ces résultats posent donc la 

problématique de notre capacité à déterminer une population dont l’évolution 

naturelle de la maladie serait péjorative et justifierait d’une intensification des 

chimiothérapies. Comme démontré dans notre étude le dosage au diagnostic 

de la maladie métastatique du CD138 et du LDH, avant traitement, dans le 

sérum, permet d’identifier des maladies dont l’évolution est défavorable 

(médiane de survie globale de 19,8 mois contre 38,9 mois lorsque les taux de 

LDH et de Syndecan-1 sont élevés ou faibles, respectivement). Les patients 

de mauvais pronostic identifiés par ce test sérique représentent 30% de la 

cohorte, ce qui permet d’envisager la proposition d’une stratégie 

d’intensification thérapeutique spécifique pour cette population. Sur la base 

de ce rationnel l’étude CLavSyn a pour objectif d’évaluer l’intérêt d’une 
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intensification thérapeutique par FOLFOXIRI plus bevacizumab dans une 

population de mauvais pronostic de survie globale définie par des taux élevés 

de LDH et de Syndecan-1. L’amélioration de la qualité de vie et l’optimisation 

des coûts en matière de santé seront aussi évaluées. Il s’agira d’une phase II 

randomisée qui si les résultats intermédiaires sont positifs, conduira à une 

phase III. L’investigateur principal de cette étude est le Dr Marine Jary de 

l’équipe d’oncologie médicale du Centre Hospitalier Régional Universitaire de 

Besançon.  

 

V.1.2.2 Travaux complémentaires à la thèse en transplantation rénale 

 

Les travaux de ce manuscrit de thèse qui relèvent du champ de la 

transplantation rénale apportent des réponses concrètes en termes de 

pronostic du greffon, dans le contexte de la réponse allo-immune induite par 

la transplantation à partir d'un donneur génétiquement différent, représentant 

aujourd’hui un obstacle majeur au succès de la greffe. Nous apportons ainsi 

une vision éclairée du rejet aigu d’allogreffe en transplantation rénale grâce à 

une approche innovante qui intègre des outils mathématiques, 

immunologiques et histologiques appliqués à de larges cohortes de patients 

transplantés très bien phénotypés. 

Tout d’abord nous avons individualisé quatre profils distincts de rejets : le 

rejet médié par les lymphocytes T sans endartérite, le rejet médié par 

anticorps sans endartérite, le rejet vasculaire médié par anticorps et le rejet 

vasculaire médié par les lymphocytes T. Ces deux dernières entités étaient 

absentes de la classification internationale puisque jusqu’à présent, le 

diagnostic de rejet opposait le rejet médié par des lymphocytes T au rejet 

médié par anticorps. L’étude réalisée met en lumière un nouveau profil de 

rejet de greffe, appelé rejet vasculaire qui se caractérise par une inflammation 

de la paroi des artères des greffons en réponse à la présence d’anticorps 

anti-HLA dirigés contre le donneur (rejet vasculaire médié par anticorps) ou à 

l’agression par les lymphocytes T (rejet vasculaire médié par des lymphocytes 

T sans endartérite). Nous avons mis en lumière l’intérêt de l’identification 
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précise de ces nouvelles entités de rejet en démontrant qu’elles possèdent 

des profils pronostiques de survie du greffon distincts. Le rejet vasculaire 

médié par anticorps a en effet un pronostic extrêmement péjoratif dans 

l’évolution de la greffe, justifiant clairement de l’individualiser des autres rejets 

aigus d’allogreffe. Par conséquent, ces lésions ne doivent donc plus être 

interprétées comme des arguments directs en faveur du diagnostic de rejet 

médié par les lymphocytes T, comme c’est actuellement le cas dans la 

classification internationale. Elles font partie du spectre général de 

modifications inflammatoires de l’endothélium en réponse aux anticorps anti-

HLA dirigés contre le donneur. Nos résultats ont donc des implications 

thérapeutiques majeures. Le rejet vasculaire est traditionnellement considéré 

comme une forme clinique sévère de rejet ne répondant pas au traitement 

classique. Il nécessite des thérapeutiques immunosuppressives puissantes 

avec néanmoins une efficacité aléatoire. L’individualisation précise de ces 

formes de rejet et leur caractérisation physiopathologique ouvre la voie à des 

probables futurs progrès thérapeutiques. En effet, le choix de la stratégie 

thérapeutique est déterminant pour l’évolution des rejets vasculaires médiés 

par anticorps. Les patients traités exclusivement par une thérapie de type 

rejet cellulaire ont un risque significativement plus important de perte de 

greffon que les patients recevant une thérapie intensive ciblant les anticorps 

anti-HLA de type rejet humoral. L‘identification précise des rejets vasculaires 

et de leurs mécanismes devrait ainsi permettre la mise en place de stratégies 

thérapeutiques spécifiques permettant d’améliorer leur pronostic. Ensuite, 

nous avons étudié le rôle pronostic de la propriété des anticorps anti-HLA à 

fixer le complément. Pour ce faire nous avons utilisé la même approche qui 

consiste à considérer les données immunologiques, histologiques, cliniques 

et épidémiologiques sur de larges cohortes de patients. Déterminer la 

capacité des DSA à fixer le C1q qui caractérise la première étape de 

l’activation du complément permet d’identifier précocement le potentiel 

cytotoxique des anticorps anti-HLA avant qu’ils ne déclenchent la cascade du 

complément. Jusqu’à présent, seules quelques données suggèrent que 

l’existence d’une liaison spécifique du C1q aux DSA pourrait être plus précise 

pour définir le rejet humoral que la simple détection des immunoglobulines G. 
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Ainsi, la détection des DSA qui fixent le complément peut avoir un rôle majeur 

dans la stratification du risque de perte des greffons et donc dans l’évaluation 

du pronostic de la greffe. Dans notre étude, parmi les patients présentant des 

DSA détectables dans la première année post-transplantation, seulement un 

petit quart ont des DSA fixant le complément. Nous démontrons une 

association robuste entre la capacité des DSA à fixer le complément et le 

risque de perte de greffon. Grâce à cette capacité des DSA, nous isolons 

dans cette étude un groupe de patients qui présente une augmentation 

dramatique du risque de perte de greffons dans les cinq premières années de 

greffe Ce risque est 11,2 fois plus important que chez les patients avec des 

DSA ne fixant pas le complément. Ces patients ne sont pas identifiés par 

l’approche actuelle qui consiste à détecter les DSA et éventuellement leur 

MFI en post-greffe. Nous proposons par ailleurs un modèle de stratification du 

risque de perte de greffons dans la première année de greffe dans lequel 

cette propriété des DSA augmente significativement sa performance 

discriminative. Avec ce résultat nous ouvrons, pour cette population à haut 

risque, la voie à de futures études thérapeutiques, telles que l’inhibition de la 

cascade du complément ou encore sa modulation. Dans un autre travail, nous 

avons étudié l’apport du microscope moléculaire dans la stratification du 

risque de perte du greffon. Ainsi dans une population très bien phénotypée de 

patients transplantés rénaux, pour lesquels un diagnostic de rejet humoral 

aigu prouvé par une biopsie rénale a été réalisée, nous avons démontré 

l’utilité de la mesure des transcrits par étude moléculaire des biopsies en 

complément des informations traditionnellement utilisées dans la stratification 

du risque de perte du greffon. Avec une approche méthodologique très 

rigoureuse autour de cette notion de reclassification du risque, nous avons 

quantifié le bénéfice apporté par le microscope moléculaire aux paramètres 

classiques (immunologie, histologie, clinique). Ce score produit par ce nouvel 

outil qu’est le microscope moléculaire peut donc être utilisé comme un outil 

compagnon des paramètres conventionnels comme l’histologie et permet 

d’apporter de la précision à la prédiction du risque de perte du greffon.  
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V.1.2.1 Travail d’intérêt de la thèse en transplantation rénale 

 

Enfin, la dernière étude présentée dans ce travail dans le cadre de la 

transplantation rénale, s’est concentrée sur l’identification de déterminants 

pronostiques de la survie du greffon des patients transplantés à partir des 

donneurs à critères élargis et la détermination de l’impact de la présence de 

DSA circulant le jour de la greffe. En effet la politique de greffe, en réponse à 

la pénurie d’organes, a consisté ces dernières années en une augmentation 

de l’âge des donneurs. Ceci a conduit à la définition de donneurs à critères 

dits élargis. Ces greffons rénaux représentent en France environ la moitié des 

reins prélevés chez des donneurs décédés et donc une étude approfondie de 

leur pronostic de survie présente un intérêt majeur. Dans cette étude, nous 

démontrons que les receveurs d’un rein ECD présentent une survie 

acceptable du greffon à 7 ans. Cependant un déterminant majeur de mauvais 

pronostic de la survie des greffons ECD est la présence de DSA le jour de la 

transplantation. Ainsi, cette caractéristique des patients étant connue avant la 

transplantation l’utilisation des reins issus de donneurs ECD devrait être 

limitée aux patients non porteurs de DSA. En effet, en l’absence de cette 

prise de risque, l’écart entre la survie du greffon entre les reins ECD et SCD 

est minime. Ce travail a donc permis de valider a posteriori la politique de 

greffe actuelle en France avec l’encouragement de l’utilisation de rein ECD ce 

qui semble être une solution acceptable en réponse à la pénurie d’organes si 

celle-ci ne s’adresse pas à des patients immunisés avec des DSA le jour de la 

greffe. 

 

 

 

V.1.2.2 Travaux de la thèse présentés en annexes  

 

Deux travaux importants pouvant s’inscrire dans le champ 

méthodologique de ce travail de thèse sont présentés en annexe. Il s’agit 

d’une part de la confirmation de la valeur pronostique additionnelle, pour la 

survie globale, apportée aux paramètres classiques des données de qualité 
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de vie relative à la santé, au moment du diagnostic, chez les patients âgés 

atteints de cancer du poumon avancé non à petites cellules. Considérer la 

qualité de vie au diagnostic permet d’identifier des groupes de patients à 

risque de décès différents. L’information véhiculée par la qualité de vie 

pourrait ainsi être utile notamment dans la sélection des patients pouvant être 

éligibles à une bi- chimiothérapie (cf annexe 2). 

 

Fiteni F*, Vernerey D*, Bonnetain F, Vaylet F, Sennélart H, Trédaniel J, 

Moro-Sibilot D, Herman D, Laizé H, Masson P, Derollez M, Clément-Duchêne 

C, Milleron B, Morin F, Zalcman G, Quoix E, Westeel V (2016) Prognostic 

value of health-related quality of life for overall survival in elderly non-small-

cell lung cancer patients. Eur J Cancer Oxf Engl 1990 52: 120–128, 

doi:10.1016/j.ejca.2015.10.004. 

*Co first authorship 

 

D’autre part avec la transplantation rénale comme modèle, nous avons 

investigué les déterminants et les conséquences de l'artériosclérose 

accélérée. En effet, le rôle des anticorps circulants en plus des facteurs de 

risque cardiovasculaires traditionnels dans le développement de 

l'artériosclérose accélérée et leurs conséquences cliniques à long terme n'a 

pas encore été démontré à l’échelle populationnelle. Dans cette étude nous 

démontrons que les anticorps circulants sont un déterminant majeur pour le 

développement dans sa forme sévère de l’artériosclérose, observé sur les 

biopsies de greffon et aussi des événements cardiovasculaires majeurs des 

patients, ceci indépendamment des facteurs de risque cardiovasculaire 

traditionnels (cf annexe 3). 

 

Loupy A*, Vernerey D*, Viglietti D*, Aubert O, Duong Van Huyen J-P, 

Empana J-P, Bruneval P, Glotz D, Legendre C, Jouven X, Lefaucheur C 

(2015) Determinants and Outcomes of Accelerated Arteriosclerosis: Major 

Impact of Circulating Antibodies. Circ Res 117: 470–482, 

doi:10.1161/CIRCRESAHA.117.306340. 

*Co first authorship 
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 Mise en perspective de l’ensemble des travaux cliniques 

dans le processus méthodologique proposé 

Les travaux cliniques réalisés dans cette thèse ont bénéficié du 

raisonnement méthodologique proposé dans la partie méthode de ce 

manuscrit. 

Ci-après voici une mise en perspective des travaux présentés dans le schéma 

méthodologique d’analyse proposé : 
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Détermination de la valeur 

additionnelle apportée par un 

nouveau facteur pronostique aux 

facteurs conventionnels 

Population 

globale de 

patients atteints 

d’une pathologie 

Identification et caractérisation  

du phénotype 

de la pathologie à étudié  
(Localisation tumorale: locale, loco régionale, métastatique 

Maladie résécable ou non  

Caractéristiques moléculaires, histologiques , …) 

 

Evènement d’intérêt 

et variable à expliquer  
( Décès / Survie Globale,  

Perte du greffon / Survie du greffon, 

…) 

Population de patients 

avec un phénotype plus 

homogène de la 

pathologie  

Recherche de facteurs 

pronostiques  
(Paramètres cliniques, fonctionnels, 

histologiques, immunologiques, 

biologiques, de qualité de vie …) 

*   Lancet, 2013 

Développement ou 

amélioration de modèles 

intégratifs à visée pronostique  

 

Outils pronostiques de prédictions à l’échelle individuelle 

 (nomogramme) & populationnelle (score) 
o Amélioration de la prise en charge des patients au regard du pronostic ou/

et si une valeur prédictive à la réponse au traitements passe à travers le 

gradient pronostic: médecine de précision 

o Optimisation des essais cliniques futurs (sélection, randomisation, analyse 

en sous groupe…) 

** NEJM, 2013 
*** JASN, 2014 

† EJC, 2016 
†† IJC,2016 

¶¶ BJC 2016 /
¶¶¶  /JNCI in review 

¶/BMJ, 2015 
††† Circulation research, 2015 

that additional potentially relevant variablessuch asaneutrophil to
lymphocyteratiocouldnot beassessed andmerit futureconsideration
(Proctor et al,2012;Stotzet al,2013;Goldsteinet al,2015) given that
novel biologic insights have recently been validated through the
pancreaticgenomeproject (Bailey et al, 2016).

Inconclusion,wepresent hereanovel OSpredictionmodel based
on fivekey independent prognostic factorsat thetimeof diagnosis.
Thisallowedustodevelopandexternallyvalidatethefirst prognostic
stagingsystemfor OSinLAPCand then toprovidefunctional tools
at individual (nomogram) and population (score) levels: http://
www.umqvc.org/en/tool/prolap.html. In this study, we revealed
considerable heterogeneity among LAPC patients regarding their
OS-risk profileswith therecognition of clearly different risk groups.

The prognostic nomogram and the score proposed may help
to optimiseclinical trialsdesign and might offer theopportunity to
definerisk-adapted strategiesfor LAPCmanagement in thefuture.
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Figure 3. Kaplan–Meier curves of overall survival for (A, B) the development set cohort and (C, D) the external validation set cohort according to

prognostic score group for the Hothorn & Lausen optimal cut point (A, C) and Cox’s methods (B, D) for the two- and three-risk groups

approach, respectively. An online web-based smartphone compatible application was developed that provides risk-group classification for OS

from the PROLAP score: http://www.umqvc.org/en/tool /prolap.html.
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of the patients into well-identified death-risk populations. We have
developed an open-access web site smartphone compatible to
automatically compute theprognostic nomogram and score estima-
tions. (http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html).

Thepresent work revealed aconsiderable heterogeneity among
LAPC patients regarding their OS-risk profiles. The recognition
of risk groups with different prognostic outcomes may offer the
opportunity to define risk-adapted strategies for LAPC manage-
ment in thefuture. Indeed, whileour analysis wasbased on OS, but
not on progression-free survival, we accurately identified patients
more likely not to be eligible for the second randomisation.
Overall, 32%of thelow-risk, 38%of theintermediate-risk and 56%
of thehigh-risk patients failed to reach thesecond randomisation
due to progression.

Our study supports the role of the nomogram and/or the
PROLAPscoreastoolsto beused both for patient selection and/or
for patients’ stratification in futureclinical trials. Thesemay help to
reduceheterogeneity amongtreatment armsin termsof risk profile
andthusbetter estimatethetreatment effect. Indeed, if patientsfrom
therisk groupsidentified aredistributed unequallyamongarmsthis
differencecan lead to adistortion in theoutcomeanalysis. It seems
thereforereasonableto recommend pre-planned subgroup analyses
according to thelevel of such ascorein futuretrials.

It is worth noting that two of the five factors included in our
model, pain andalbuminareobjectivesurrogatesfor measurement of
HRQoL (Burris et al, 1997). The importanceof theseparameters in
themodel and therecognition of HRQoL asan additional prognostic
valuefor OSinmetastaticdisease(Gourgou-Bourgadeet al,2013) and
in other tumour types (Diouf et al, 2014; Fiteni et al, 2016; Paquette
et al, 2016) suggest that HRQoL needsto beevaluated in thefuture
prognostic modelsfor LAPC.

Our study hasseveral strengths.Thescorewasconstructed in the
framework of a large international multicentre trial with a broad
spectrum of parameters availableat diagnosis. Moreover, discrimi-
nation, calibration and internal validation underlined satisfactory
performance and validity of the model. We built our model in a
rigorous methodological framework respecting a recent recom-
mended checklist for nomograms (Balachandran et al, 2015) and
providing a transparent reporting of the multivariate model as
suggested in the TRIPOD statement (Collins et al, 2015). The
internal validation ensured a reliable performance for patients
similar to those of the development cohort. Our prognostic score
was fully externally replicated in the ‘real-world’ patients encoun-
tered in daily clinical practice: different centres; clinicians;
treatments; and periods. Thisexternal validation population isquite
different to the development set and underlines the robustness of
our results in theclinical setting. A validation in a larger cohort of
patientswill beperformed with theInternational PancreasDatabase
ProgramARCAD metabase, which iscurrently under development.
Finally, thefiveparametersidentified inour studyreflect thegeneral
condition of thepatient and diseaseactivity and thereforeprovide
clinically relevant information in LAPC. Thesefactorsareadmitted
prognostic factors in LAPC patients by clinicians and accordingly
enhancetherelevanceof thetoolsdeveloped.

Thepresent study hasalso several limitations. Therole of pain
status could befurther refined by itsassessment at diagnosis before
administration of analgesic or bydocumenting whether thepatient
was receiving opioids or not at the time of assessment. In case
of baseline cholestasis, the CA 19-9 level should be better
estimated after biliary drainage whenever possible in order to
minimise overestimation. Despite thebroad spectrum of parameters
analysed and the acceptableperformance of the score, werecognise
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Figure 2. Prognostic nomogram to predict individual overall survival probability in patients with locally advanced pancreatic cancer. Points are

assigned for each risk factor by drawing a line upward from the corresponding valuesto the ‘point’ line. The total sumof pointsfor four risk factorsis

plotted on the ‘total points’ line. A line is drawn down to read the corresponding predictionsof 6-, 12-, 24- and 48-month-survival probability and

median survival time. For example, a patient with the following characteristics–63 yearsold (26 points), tumour measurement equal to 105mm (53

points), albuminat 40.9g l
1

(46 points), CA 19-9 at 89 (log-value¼1.95; 39 points)and the presence of pain at baseline clinical exam (16 point) will

have atotal pointsof 180, which correspondsto 6-, 12-, 24- and 48-month-survival probabilitiesof 80%(95%CI 71–86), 40%(95%CI 25–55), 7%(95%

CI 2–17)and 1%(95%CI 0–4)and apredicted median survival timeof 10.5months(95%CI 8.75–13.5). An onlineweb-based applicationsmartphone

compatible wasdeveloped that provides individualised survival estimates from the nomogram: http://www.umqvc.org/en/tool/prolap.html.
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with human C4d polyclonal antibody (Biomedica 

Gruppe, Vienna, Austria).

Presence of circulating donor-specific anti-HLA-A, anti-

HLA-B, anti-HLA-DR, and anti-HLA-DQ antibodies at the 

time of biopsy was retrospectively  analysed with single-

antigen flow bead assays (One Lambda, Canoga Park, CA, 

USA) on the Luminex plat form. All beads showing a 

normalised mean intensity of fluorescence higher than 

500 arbitrary units were judged positive, as previously 

described. 6 For each patient, we recorded the number, 

specificities, and mean intensity of fluorescence of all 

donor-specific anti-HLA antibodies detected. We defined 

the maximum mean intensity of fluorescence of donor-

specific anti-HLA antibodies as the highest ranked donor-

specific bead. We categorised concentration of  

donor - specific antibody at time of rejection as absence (0), 

presence (1, 2, or 3) according to thresholds previously 

defined. 6

HLA typing of transplant recipients was done by 

molecular biology (Innolipa HLA Typing Kit, 

Innogenetics, Ghent, Belgium). For all donors, tissue 

typing was done with the microlymphocytotoxicity 

technique with One Lambda INC tissue-typing trays and 

was controlled by molecular biology .

Statistical analysis
We provide mean (SD) values for descriptive analyses of 

continuous variables, with the exception of mean intensity 

of fluorescence, for which we use mean (SE) because of its 

wide distribution. We compared means and proportions 

of identified rejection phenotypes with Student ’s t test, 

ANOVA, or χ² test (Fisher’s exact test when appropriate).

We addressed the hypothesis that vascular rejection with 

donor-specific antibodies is an independent event with 

unsupervised methods such as hierarchical cluster 

analysis and principal component analysis on the basis of 

combined histological lesions, C4d staining, and 

concentrations of donor-specific anti-HLA antibodies. We 

used Kaplan-Meier analysis to assess kidney allograft 

survival after rejection. We compared kidney allograft 

survival with the log-rank test across rejection pheno types. 

A Bonferroni correction for several tests was used when 

we did two-by-two survival analysis comparison. The time 

of origin was time of acute rejection and the event of 

interest was a graft loss. In case of death with a functioning 

graft, we censored graf t survival at time of death. 22

To identify factors associated with risk of graft failure 

after antibody-mediated vascular rejection, we did 

univariate Cox analyses with variables such as baseline 

characteristics (donor or recipient age, cold ischaemia 

time, donor sex, donor’s cause of death, type of 

nephropathy, and HLA mismatches) and characteristics 

of rejection (histopathology, immunology, and type of 

antirejection treatment used). All variables with a p value 

of 0·20 or less were then included in one multivariate 

Cox model. The proportionality assumption of the Cox 

model was verified with the log-graphic method.

All these statistical analyses were subsequently rep li cated 

and confirmed in the independent validation sample. We 

did hierarchical cluster analysis and den dro grams with the 

hcluster module of the amap package  (version 0·8-7) of R 

(version 2.10.1). We did the principal components analysis 

with the dudi.pca module of the ade4 package (version 

1.5-1) of R (version 2.10.1).23 We used Stata (version 11.0) for 

descriptive and survival analyses. All tests were two-sided 

and we used an α of 0·05, unless otherwise stated.

Role of the funding source
There was no funding source for this study. CL and AL 

had full access to all the data in the study and had final 

responsibility for the decision to submit for publication.

Results
2079 patients received a kidney allograf t in Necker 

Hospital or Saint-Louis Hospital, of whom 302 (15%) had 

acute biopsy-proven rejection. Table 1 shows the 

characteristics of recipients at time of renal 

transplantation who subsequently did and did not have 

acute allograf t rejection. Acute biopsy-proven rejection 

occurred at a median of 3·1 months post-transplant (IQR 

1·0–11·3). 790 patients provided 952 indication biopsy 

samples. 147 samples (15%) showed acute tubular 

necrosis, 64 (7%) borderline lesions, 76 (8%) calcineurin 

inhibitor toxic effects, 68 (7%) recurrent disease, 40 (4%) 

Figure 1: Identification of four distinct rejection patterns according to clinical, histological, and 

immunological variables

The unsupervised principal component analysis examined kidney recipients with acute biopsy-proven rejection 

with seven variables: glomerulitis, peritubular capillaritis, donor-specific anti-HLA antibodies, C4d deposition, 

interstitial inflammation, tubulitis, and endarteritis. The horizontal axis opposes cellular rejection (interstitial 

inflammation and tubulitis) and antibody -mediated rejection (donor -specific anti-HLA antibodies, glomerulitis, 

peritubular capillaritis and C4d), as recognised b y the international Ban ff classification. The vertical axis defines the 

presence or absence of lesions of endarteritis (appendix).

 ABMR/V− 

 ABMR/V+ 

 TCMR/V− 

 TCMR/V+ 

microarrayswerescannedusingtheGeneArrayScanner (Affyme-

trix)andprocessedwithGeneChipOperatingSoftwareVersion1.4.0

(Affymetrix).ThemicroarrayexpressionfilesarepostedontheGene

Expression Omnibus website under the accession number

GSE36059.

Themicroarray datafiles for 126 biopsies wereprocessed using

Robust MultiarrayAnalysisinBioconductor.10 Themolecular charac-

teristicsof thebiopsiesusedpathogenesis-basedtranscript sets(PBTs)

that reflect biologicprocessesof knownrelevancefor thepathogenesis

of renal inflammation and injuryin transplants. Here, weappliedthe

following PBTs: theABMRMolecular Score12 andendothelial DSA-

selectivetranscripts.26,27 Thetopgenesfor theABMRMolecular Score

and endothelial DSA-selectivetranscripts includemany endothelial

transcripts(e.g., DARC, VWF, andROBO4), NKtranscripts, IFN-g pro-

duction and inducing transcripts(e.g., CXCL11), and cytotoxicity-related

transcr ipts (e.g., granulysin26 and FGFBP228), which aresummarized in

Supplemental Tables2and3. In addition, theNK-cell transcript bur-

den,29 T-cell transcript burden,29 and AKI transcripts13 wereevaluated.

Theinformationontheprobesetsandthealgorithmsfor PBTgeneration

areavailableathttp://www.atagc.med.ualberta.ca/Research/GeneLists/

Pages/default.aspx.

Statistical Analyses
Weprovidethemean (SD) values for thedescription of continuous

variables,withtheexceptionof theMFI,forwhichweusethemean(SEM)

becauseofitswidedistribution.Wecomparedthemeansandproportions

Figure 4. Additive value of the molecular microscope (ABMRMolecular Score) for reclassification of risk of allograft failure (continuousnet

reclassification improvement). Blue lines in patientswithout graft failure indicate that the molecular microscope moved risk prediction in the

correct (downward) direction (42/53=79.2%). Conversely, red lines in patients with graft failure indicate a correct (upward) change in risk

assessment when using the molecular microscope (15/21=71.4%).

J Am Soc Nephrol 25: ccc–ccc, 2014 Risk Prediction in ABMR 9
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V.2 Discussion générale  

 

La médecine de précision, également appelée médecine 

personnalisée, a pour objectif de proposer au patient une prise en charge et 

un traitement adaptés à ses caractéristiques individuelles et aussi à celles de 

sa maladie ou tumeur. Autrement dit, cette approche souhaite offrir la 

possibilité de classer les individus en sous-groupes qui diffèrent dans la 

biologie et/ou le pronostic de la maladie afin d’individualiser les interventions 

et les traitements à ceux qui en tireront bénéfice, tout en évitant les effets 

secondaires aux autres. Aujourd’hui et en particulier en oncologie, les 

traitements qui s’inscrivent dans ce contexte sont les thérapies ciblées et 

l’immunothérapie. Le patient est bien évidement au centre de la médecine de 

précision, mais il ne faut pas être dupe, il y a aussi une volonté d’optimiser le 

rapport coût-efficacité des nouvelles thérapies très onéreuses.  

Dans ce contexte, le président Barack Obama a lancé en 2015 un programme 

nommé PMI (Precision Medicine Initiative) et a exprimé avec conviction que la 

science peut, aujourd’hui, offrir un grand potentiel pour améliorer la santé 

(www.whitehouse.gov/precisionmedicine). L’objet de cette initiative est 

l’accélération des progrès par la constitution d’une cohorte d’au moins un 

million d’américains volontaires qui partageront leurs données de santé et 

seront suivis. Le projet présente des ambitions à court terme, en particulier 

sur la recherche en oncologie, ainsi qu’une vision à plus long terme, dont le 

but est de générer suffisamment de données et de connaissances pour 

déployer cette approche à tous les champs de la médecine. Le but avoué est 

de fonder une nouvelle ère dans la recherche biomédicale, mettant les 

patients au centre de la réflexion, et s’appuyant sur le libre partage de 

données issues de ces derniers i.e. l’e-medecine. Cette initiative a été relayée 

avec enthousiasme par Francis Collins et Harold Varmus dans le New 

England Journal of Medicine (Collins & Varmus, 2015). L’initiative semble 

arriver au moment opportun puisque nous possédons les technologies de 

biologie moléculaire, de génomique et de bioinformatique avec une facilité 

pour la constitution de larges bases de données épidémiologiques 

http://www.whitehouse.gov/precisionmedicine
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indispensables pour analyser un spectre d’information aussi riche. Ce besoin 

de constitution de larges banques de données a aussi été relayé sous une 

autre forme par l’éditeur en chef du Lancet ; Richard Horton ; avec un appel à 

financer de larges cohortes de réplication, afin de valider les « découvertes » 

pas toujours obtenues dans des conditions optimales (Horton, 2015). Cet 

appel a été lancé suite à un symposium sur la reproductibilité et la fiabilité de 

la recherche biomédicale qui s’est tenu au Wellcome Trust à Londres. Ces 

initiatives vont certainement trouver écho à moyen terme puisqu’il va falloir les 

structurer et aussi prendre le temps de constituer de telles cohortes. 

Cependant, il est important de préciser que de telles initiatives existent déjà et 

en particulier en cancérologie digestive. Sous l’impulsion de la Fondation 

ARCAD (http://www.fondationarcad.org/) et de son président le Pr Aimery de 

Grammont, le programme d'essais cliniques ARCAD a été lancé en 2008. Il 

s’agit d’une collaboration mondiale de cliniciens, de statisticiens et de 

scientifiques spécialisés dans les tumeurs malignes gastro-intestinales. 

Récemment, la première version de la base de données dédiée au cancer 

colorectal avancé, intégrant les données individuelles de la plupart des essais 

cliniques récents, a été proposée à la communauté. Un travail miroir est en 

cours de constitution pour le cancer pancréatique avancé. L'objectif du 

programme est de faciliter l’accès aux données pour le développement de 

futurs essais cliniques et aussi pour des recherches originales ou de 

validation. 

Nous comprenons bien que dans ce contexte et encore plus dans un futur 

proche la recherche pronostique et les études de cohortes ont et auront une 

importante place dans la recherche biomédicale. A son échelle, cette thèse 

s’inscrit dans le sillage de ces initiatives, en particulier pour le domaine de la 

transplantation rénale et du cancer pancréatique, puisque les cohortes 

étudiées se situent parmi les mieux phénotypées et les plus importantes en 

termes de nombre de patients au monde. Ainsi, l’analyse de ces données 

nous a permis d’apporter des réponses à des problématiques pronostiques 

importantes : existence d’un hétérogénéité importante de survie globale chez 

les patients atteints de cancer pancréatique avancé en seconde ligne ou 
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localement avancé au diagnostic, démonstration de la pathogénicité des DSA 

post-transplantation rénale dans seulement 25% des cas lorsque leur 

capacité à fixer le complément est active, etc.  

Enfin, la facilité d’accès aux données en temps réel dans le futur et même 

aujourd’hui avec les bilans biologiques, radiologiques, les examens cliniques  

réalisés de façon régulière lors des visites de suivis des patients et aussi par 

exemple avec le lancement à l’Hôpital de Besançon du monitoring de la 

qualité de vie relative à la santé pour les patients atteints de cancer, suggère 

fortement l’étude de l’évènement d’intérêt de manière dynamique. Le travail 

proposé dans cette thèse ne traite pas de cet aspect dynamique du pronostic. 

Il est naturel de penser que le pronostic du patient (par exemple ses 

prédictions de survie) peut évoluer au cours du temps. C’est même en réalité 

l’objectif recherché pour, par exemple, des patients dont les prédictions de 

survie sont extrêmement mauvaises au diagnostic. Les modèles pronostiques 

incluent des paramètres qui sont inamovibles tels que l’âge, le sexe et aussi 

des paramètres qui peuvent fluctuer comme la biologie ou encore la qualité 

de vie et qui peuvent être le reflet de l’efficacité de la prise en charge. Dans 

cette optique, il paraît dans un premier temps intéressant d’étudier les 

propriétés des outils développés au moment t à un moment t+x afin de 

constater si le pouvoir discriminant des outils est toujours présent. Nous 

pourrions même imaginer, si le scoring obtenu au temps t est aussi 

performant au temps t+x, que le critère de jugement d’un essai clinique 

puisse être, pour un patient classé comme à haut risque de faire l’évènement 

à t, le fait d’être reclassé dans une catégorie à moindre risque à t+X, ce qui 

serait une preuve d’efficacité de la prise en charge testée. Dans un second 

temps, il serait aussi intéressant de pouvoir modéliser l’évolution des 

variables qui peuvent fluctuer dans le temps comme la biologie à l’aide de 

variables dépendantes du temps introduites dans la modélisation de Cox. 

Cette modélisation ne permettrait pas de mettre à jour le pronostic du patient 

de manière dynamique mais peut être utile pour identifier les paramètres pour 

lesquels leur fluctuation s’avère intéressante sur la prédiction de l’évènement 

au temps t. Enfin, tout un champ de la statistique explore cette idée de 

prédiction dynamique afin de mettre à jour les prédictions d’évènements 
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d’intérêt et donc le pronostic des patients en fonction de l’occurrence d’autres 

évènements cliniques ou de l’évolution de biomarqueurs. Il est donc possible 

aujourd’hui d’obtenir des prédictions issues d’un modèle conjoint pour un 

événement récurrent (récidive ou rejet du greffon) et un événement terminal 

(décès ou perte du greffon). Les prédictions individuelles proposées sont 

dynamiques, dans le sens où le temps et la fenêtre de prédiction peuvent 

varier, afin de pouvoir mettre à jour la prédiction lors de la survenue de 

nouveaux événements. C’est l’idée de ce qui est proposé par les prédictions 

issues des modèles à fragilité partagés ou les modèles conjoints (Mauguen et 

al, 2013). Le landmarking est aussi une méthode intéressante qui permet de 

prendre en compte l’histoire clinique du patient dans un modèle tel qu’un 

modèle de Cox (Dynamic Prediction in Clinical Survival Analysis, 2011).  Les 

analyses dites « landmark » correspondent à un modèle de survie marginal à 

des temps de prédiction fixes et connus. Cependant, dans la pratique clinique 

courante, les prédictions devraient se faire ou être mises à jour à chaque fois 

qu’une nouvelle mesure de biomarqeur est obtenue et pas seulement à 

quelques temps sélectionnés. En effet, les visites de suivi des patients et 

donc les mesures longitudinales des biomarqueurs sont souvent réalisées de 

façon irrégulière après le diagnostic. En conséquence, les praticiens ont 

besoin de modèles de prédiction dynamiques qui ont la caractéristique d’être 

applicables quelque soit le temps post diagnostic ou traitement considéré. 

Des chercheurs ont récemment proposé une approche intéressante pouvant 

effectuer des prédictions dynamiques de manière continue au fil du temps 

(Huang et al, 2016). Cette approche propose une procédure en deux étapes. 

Dans la première étape, une prédiction de survie est fournie classiquement 

sur l'information de covariables au temps d’origine en ignorant l'information de 

l’évolution des covariables en post-origine. La seconde étape consiste en une 

actualisation ou amélioration des prédictions obtenues dans l’étape 

précédente en prenant en compte cette fois ci l’information post origine des 

covariables. Dans ce travail des études par des techniques de simulation 

montrent que cette approche à deux étapes permet d’obtenir des estimations 

stables pour la modélisation de l’effet des biomarqueurs sur l’évènement 

d’intérêt considéré, et présente de bonnes performances prédictives. Il s'agit 
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d'un bon compromis entre les deux approches majeures, à savoir (i) la 

modélisation conjointe des données longitudinales et de survie et (ii) l'analyse 

dites « landmark ». Cette nouvelle approche compte tenu de sa compatibilité 

avec la pratique clinique pourrait offrir des perspectives intéressantes dans le 

futur. 

L’idée de vouloir donner un aspect dynamique aux prédictions de survie des 

patients est élégante. En effet, une évolution différente des covariables chez 

des patients qui possèdent un même profil de risque au diagnostic ou à 

l’initiation du traitement offre la possibilité d’une prise en charge plus 

personnalisée. Cependant, une meilleure appréhension du pronostic du 

patient avec la considération d’une information longitudinale n’autorise pas 

pour autant de négliger la volonté d’améliorer les outils pronostiques 

construits à l’aide des seules informations disponibles au diagnostic de la 

maladie. C’est, en effet, à ce moment que le choix du parcours de soins du 

patient doit être le plus optimal pour lui proposer la prise en charge la plus 

adaptée afin d’optimiser sa survie dans une qualité de vie satisfaisante. Il est 

donc essentiel de continuer de rechercher les sources d’information non 

connues à ce jour pour que les modèles proposés puissent être améliorés et 

arborés une excellente capacité discriminante. La double application clinique 

proposée dans cette thèse montre que cela est possible avec des modèles 

qui en transplantation rénale sont caractérisés par un indice de discrimination 

excellent (C >0.8 pour la survie des greffons à 1 an post greffe) mais qui sont 

encore perfectibles. En revanche, au diagnostic pour les patients atteints d’un 

cancer du pancréas localement avancé la discrimination de la survie globale 

reste relativement faible (C = 0.6) et ce malgré l’étude de populations 

conséquentes avec un spectre de paramètres important. Ceci est la preuve 

que le chemin pour comprendre les mécanismes du cancer du pancréas, 

entre autre, est encore important et nécessite des efforts de recherche 

conséquents dans le futur. 
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VI Perspectives du travail de recherche 

 

VI.1 Evaluation et enrichissement de la 

méthodologie 

 

Ce travail illustre mon apprentissage et mes développements dans le 

contexte de la recherche pronostique. .ll est important de noter que la 

stratégie d’analyse proposée peut véhiculer des limites. Une d’entre elles 

réside dans le choix de réaliser une analyse univariée préliminaire dans la 

construction d’un modèle multivarié de Cox afin de mettre en avant les 

facteurs intéressants d’un point de vue statistique et éventuellement les 

enrichir de facteurs connus d’un point de vue clinique. Cette approche a été 

décrite comme n’étant pas toujours appropriée (Sun et al, 1996) car elle peut 

rejeter à tord des variables intéressantes pour la phase multivariée. Ainsi, des 

procédures dites « stepwise » peuvent constituer une information 

additionnelle dans des analyses de sensibilité. Une autre limite réside donc 

dans le choix de la modélisation par un modèle de Cox du lien existant entre 

la fonction de risque et les covariables étudiées. A priori il n’y pas de raison 

de remettre en question la modélisation par le modèle de Cox lorsque nous 

sommes dans des conditions d’application convenables mais il est intéressant 

de noter que des méthodes d’apprentissage automatique telles que les forets 

aléatoires ou « Random Forest » qui sont des méthodes non paramétriques 

peuvent offrir des alternatives intéressantes à la stratégie traditionnelle de 

Cox dans des conditions extrêmes (très peu d’évènements ou encore un 

nombre de facteurs à investiguer plus nombreux que le nombre de patients ce 

qui se retrouve typiquement en épidémiologie génétique) (Mogensen et al, 

2012). Il serait intéressant d’évaluer la performance de ces alternatives dans 

les études proposées dans cette thèse afin de comparer ces approches en 

termes de capacité à discriminer dans des conditions qui ne contre indiquent 

pas l’utilisation du modèle de Cox. Ainsi, sur la base de ces résultats et des 
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nombreux développements proposés continuellement par la communauté des 

chercheurs en épidémiologie le processus méthodologique proposé dans ce 

travail pourra être enrichi à l’avenir. 

 
 
 
 
 

VI.2 Score pronostique dans la première année 

post-transplantation rénale de la survie du 

greffon à long terme  

 
Un travail miroir de ce qui a été fait en oncologie digestive avec le 

développement et la validation d’un nomogramme et d’un score pronostique, 

qui aurait permis d’illustrer la dernière étape méthodologique proposée dans 

le champ de la transplantation rénale, devait être initialement présenté dans 

cette thèse. Cette recherche a pour objectif de proposer des outils de 

prédiction individuel et populationnel de la perte du greffon à long terme sur la 

base du spectre complet des informations connus comme étant d’intérêt 

aujourd’hui et recueillies dans la première année post-transplantation. En 

effet, il est désormais connu que les informations histologiques et 

immunologiques recueillies dans la première année post greffe sont plus 

informatives dans le long terme que les mêmes données le jour de la 

transplantation. Le développement des outils dans une cohorte de 1 016 

patients est à ce jour terminé. Une validation externe française a aussi été 

réalisée sur une cohorte importante de 1 257 patients. Nous sommes en 

attente de deux cohortes de validation américaines (Mayo Clinic ; Rochester 

et John Hopkins ; Baltimore) afin de garantir une adéquation internationale 

des outils proposés. Ce travail est donc en cours de finalisation. 

Pour illustration et information voici le nomogramme (Figure 1) et le score 

(Figure 2) proposés ainsi que sa validation externe française (Figure 3) : 
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Figure 1: Nomogramme pour prédire la probabilité individuelle de perte du 

greffon à 3, 5 et 7 ans  

 

Les points sont assignés pour chaque facteur de risque du modèle multivarié 

utilisé en traçant une ligne verticale vers la ligne correspondant aux points. Le 

total des points pour les 5 facteurs est ensuite tracé sur la ligne 

correspondant à la somme totale des points. Une ligne verticale vers le bas 

est alors tracée pour déduire les prédictions correspondantes aux temps 

d’intérêt ainsi que la médiane de survie du patient. 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Points
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Estimated GFR at 1 yr in ml/min/1.73m2
120 110 100 90 80 70 60 50 40 30 20 10

Proteinuria - square root value
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 2.2 2.4 2.6

DSA Mean Fluorescence Intensity
DSA+ MFI <1000 DSA+ MFI >6000

DSA+ MFI 1000-6000

Interstitial fibrosis and tubular atrophy
0 3

2

Glomerular, peritubular inflammation and/or C4D
0

1

Total Points
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240

Linear Predictor
-3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

3-Year Graft Survival Probability
0.10.20.30.40.50.60.70.80.9

5-Year Graft Survival Probability
0.10.20.30.40.50.60.70.80.9

7-Year Graft Survival Probability
0.10.20.30.40.50.60.70.80.9
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Figure 2: Courbes de Kaplan-Meier pour la survie du greffon pour le score 

construit avec les points du nomogramme en catégorisant selon la méthode 

de Cox les patients en (A) 3 groupes (B) 4 groupes et (C) 5 groupes.  

 

A      B 
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Figure 3: Courbes de Kaplan-Meier pour la survie du greffon en fonction des 

groupes identifiés dans la cohorte de développement dans la validation 

externe en catégorisant les patients en (A) 3 groupes (B) 4 groupes et (C) 5 

groupes.  

 
A 
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VI.3 Score pronostique le jour de la transplantation 

rénale de la survie du greffon à long terme  

 

Dans cette thèse l’étude du pronostic à long terme des greffons issus de 

donneurs dits à critères élargis a montré qu’il n’est pas opportun de cumuler 

les risques, c’est-à-dire de proposer les reins ECD à des receveurs possédant 

des DSA circulants le jour de la transplantation puisque le résultat en termes 

de survie du greffon n’est pas acceptable comparé aux greffons ECD 

transplantés chez des patients DSA. 

Afin de préciser les résultats proposés, il serait très intéressant d’utiliser les 

cohortes disponibles de patients pour développer et valider des outils 

pronostiques prédictifs de la survie du greffon mais cette fois-ci avec les 

caractéristiques disponibles le jour de la greffe. Nous pouvons tout à fait 

envisager qu’un tel outil puisse aider et assister les médecins pour améliorer 

l’allocation des reins et ainsi optimiser les années de vie fonctionnelles des 

greffons transplantés. 
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VI.4 Travaux en cours en oncologie digestives 

 

Des travaux de recherche pronostique comme proposés dans ce manuscrit 

sont en cours pour : 

- la survie globale au début de première ligne de chimiothérapie dans le 

cancer pancréatique avancé (collaboration A Vienot & C Borg) 

- la survie globale au début de la seconde ligne de chimiothérapie pour 

le cholangiocarcinome (collaboration C Neuzillet & A Lièvre) 

- la survie globale au début de la première ligne de chimiothérapie pour 

le cancer colorectal en situation adjudante (collaboration A De 

Grammont & T Andre) 
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VIII  Annexes 

 

VIII.1 Annexe 1: Publications complémentaires à 

la thèse servant de support pour la partie 

méthode : 

 

 Identification d’une nouvelle forme de rejet aigu en 

transplantation rénale 

 
Lefaucheur C, Loupy A, Vernerey D, Duong-Van-Huyen J-P, Suberbielle C, 

Anglicheau D, Vérine J, Beuscart T, Nochy D, Bruneval P, Charron D, 

Delahousse M, Empana J-P, Hill GS, Glotz D, Legendre C, Jouven X  

Antibody-mediated vascular rejection of kidney allografts: a population-based 

study. Lancet 381: 313–319, doi:10.1016/S0140-6736(12)61265-3. (2013) 

Impact factor: 44.0  

 

VIII.1.1.1 Contexte 

 
En transplantation, le rejet aigu médié par anticorps (ABMR) est actuellement 

individualisé par la classification internationale de Banff et de plus en plus 

reconnu comme un évènement majeur dans l’évolution des greffes HLA-

incompatibles, en étant responsable d’un nombre important de perte de 

greffons. 

Cette étude est fondée sur l’analyse des corrélations entre la présence 

d’anticorps anti-HLA détectés dans le sérum, leur capacité à activer la 

cascade du complément, l’histologie et l’évolution clinique des greffons dans 

une cohorte de patients présentant un rejet aigu. Nous avons émis 

l’hypothèse que l’existence de phénotypes distincts de rejets aigus 
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cliniquement pertinents pouvait être individualisée sur la base de critères 

histologiques et immunologiques. Nous avons conçu cette étude comme une 

réévaluation critique des différents types de rejet d'allogreffe rénale en 

utilisant des outils modernes appliqués à une large cohorte historique, reflet 

de 10 ans de rejet aigu en transplantation rénale. 

 

VIII.1.1.2 Population de l’étude 

 
Cette étude inclut tous les patients ayant présentés un épisode de rejet aigu 

confirmé par histologie parmi l’ensemble des patients transplantés rénaux, 

entre janvier 1998 et décembre 2008, dans deux centres de transplantation 

parisiens, l’Hôpital Necker et l’Hôpital Saint-Louis. 2 079 transplantations 

rénales consécutives ont été réalisées dans les deux centres pendant cette 

période. Les patients ont été suivis jusqu’au 31 mars 2010. Nous avons validé 

nos résultats sur une cohorte externe indépendante constituée de 672 

patients receveurs d’une transplantation rénale à l’Hôpital Foch, entre janvier 

2004 et décembre 2010. 

Les données cliniques des donneurs et des receveurs proviennent de 2 bases 

de données informatisées : Données Informatiques Validées en 

Transplantation (DIVAT) et CRISTAL de l’Agence de la Biomédecine. 

Nous avons identifié l’ensemble des patients qui ont bénéficié d’une biopsie 

de greffon avec une indication clinique, c’est-à-dire dégradation aiguë de la 

fonction rénale ou protéinurie significative. Le diagnostic initial de rejet a été 

posé conformément à la classification internationale en vigueur au moment du 

diagnostic. Tous les patients inclus dans l’étude ont été analysés 

rétrospectivement afin de définir : 1) les paramètres histologiques et 

immunohistochimiques utilisés dans la classification actuelle de Banff ; 2) la 

présence des anticorps anti-HLA-DSA identifiés au moment de la biopsie par 

technique sensible. 

 

 

VIII.1.1.3 Approche méthodologique 

 
Pour redéfinir le spectre des rejets en s’affranchissant de la 
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classification internationale actuelle, nous avons utilisé une analyse par 

cluster hiérarchique (dendogramme) et une analyse en composantes 

principales basées sur les critères diagnostiques histologiques, le marquage 

de la fraction C4d du complément dans le greffon et la présence de DSA.  

 

Pour l’étude de la survie des greffons, nous avons considéré le rejet 

comme temps d’origine et la perte de greffon comme événement d’intérêt. En 

cas de décès avec greffon fonctionnel, nous avons censuré la survie des 

greffons au moment du décès. La survie des greffons a été estimée par des 

courbes de survie selon la méthode de Kaplan-Meier. La comparaison entre 

les survies en fonction des différents types de rejet a été réalisée par le test 

du log-rank.  

 

L’ensemble des résultats de cluster hiérarchique et de survie des 

greffons a été répliqué dans la cohorte de validation externe. 

 

VIII.1.1.4 Résultats 

 
Parmi les 2 079 receveurs d’une greffe rénale dans les 2 centres de 

transplantation (Hôpital Necker et Hôpital Saint-Louis), 302 (15%) ont connu 

un épisode de rejet aigu documenté histologiquement. La Table 1 détaille les 

caractéristiques des donneurs et des receveurs au moment de la 

transplantation chez les patients ayant subi un épisode de rejet et dans le 

reste de la population générale. 

 

Table 1 : Caractéristiques des receveurs d’une transplantation rénale au 

moment de la greffe  
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* Test du Chi2 ; ** Valeurs moyennes ± SD ; † 40 patients avec données 
manquantes   
 
 

En se basant sur l’analyse des 7 items utilisés pour le diagnostic de rejet aigu 

(DSA circulants, dépôt de C4d dans le greffon, glomérulite, capillarite 

péritubulaire, endartérite, tubulite et inflammation interstitielle), nous 

présentons dans la Figure 1 une photographie du rejet chez les 302 patients 

inclus dans notre étude. Le dendrogramme oriente vers l’existence de 

différentes signatures de rejet que nous allons identifier par analyse en 

composantes principales. 

 

Figure 1: Présentation des caractéristiques morphologiques et 

immunologiques de chacun des patients transplantés rénaux au moment de 

l’épisode de rejet aigu (1 ligne=1 patient). Analyse des profils des rejets par 

cluster non supervisé. 

La coloration de chacune des variables correspond à sa gradation de 0 à 3. 
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Caractéristiques Patients 

sans rejet 

(N=1777) 

Patients  

avec rejet 

(N=302) 

p * 

   Age du receveur  —  ans ** 48,8 ± 13 45 ± 10 <0,001 

   Receveur de sexe masculin — no. (%) 1225 (69%) 148 (49%) <0,001 

   Retransplantation — no. (%) 212 (27,8%) 122 (44,9%) <0,0001 

   Durée début dialyse  —  mois ** 51 ± 54 53 ± 62 NS 

   Age du donneur — (ans) ** 51 ± 16 50 ± 12 NS 

   Donneur de sexe masculin — no. (%) 970 (54,6%) 169 (56%) NS 

   Donneur cadavérique — no. (%) 1444 (8,2%) 239 (79%) NS 

   Cause cardiovasculaire de décès du donneur — 

no. (%) death (CV) disease**) 

622 (43,1%) 98 (41,0%) NS 

   Ischémie froide  —  heures ** 18,8 ± 10 17,8 ± 8 NS 

   Retard de prise de fonction — no. (%) 906 (50,9%) 177 (58,6%) 0,02 

Etiologie de la néphropathie    

   Diabètes — no. (%) 211 (12%) 18 (6%) 0,003 

   Vasculaire — no. (%) 164 (9,2%) 15 (5%) 0,02 

   Glomérulopathie — no. (%) 433 (24,4%) 125 (41,4%) <0,001 

   Congénitale — no. (%) 291 (16,3%) 88 (29,1%) <0,001 

   Autres — no. (%) 70 (3,9%) 14 (4,6%) NS 

   Interstitielle — no. (%) 171 (9,6%) 35 (11,6%) NS 

   Indéterminée — no. (%) 437 (24,6%) 7 (2,3%) <0,0001 

Immunologie    

   HLA A+B mismatch ** 2,05 ± 1,09 1.2 ± 0,4 NS 

   HLA DR mismatch ** 0,8 ± 0,7 1.1 ± 0,3 NS 

   Groupe sanguin A/B/O/AB — no. 747/176/730/84 † 122/49/104/27 NS 

Table 2 : Caractéristiques des receveurs d’une transplantation rénale au moment de 

la greffe * Test de Chi2 ; ** Valeurs moyennes ± SD ; † 40 patients avec données 

manquantes 

 

 

En se basant sur l’analyse des 7 items utilisés pour le diagnostic de rejet aigu (DSA 

circulants, dépôt de C4d dans le greffon, glomérulite, capillarite péritubulaire, endartérite, 

tubulite et inflammation interstitielle), nous présentons dans la Figure 10 une photographie 

du rejet chez les 302 patients inclus dans notre étude. Le dendrogramme oriente vers 

l’existence de différentes signatures de rejet que nous allons identifier par analyse en 

composantes principales. 
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Nous avons ainsi identifié 4 types distincts de rejets : le rejet vasculaire médié 

par les lymphocytes T (26 patients, 9%), le rejet vasculaire médié par les 

anticorps (64 patients, 21%), le rejet cellulaire classique sans endartérite (139 

patients, 46%) et le rejet médié par les anticorps sans lésions d’endartérite 

(73 patients, 24%). La Figure 2A illustre la projection des patients selon 2 

axes qui permettent de séparer au mieux (plus de 75% de l’inertie de la base 

de données) les différents types de rejet. Le premier axe, l’axe horizontal, est 
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Figure 10 : Présentation des caractéristiques morphologiques et immunologiques de 

chacun des patients transplantés rénaux au moment de l’épisode de rejet aigu (1 

ligne=1 patient). Analyse des profils des rejets par cluster non supervisé.   

La coloration de chacune des variables correspond à sa gradation de 0 à 3. 
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déterminé par l’opposition de l’inflammation interstitielle et de la tubulite aux 

éléments qui constituent la signature humorale d’un rejet (DSA, C4d, 

glomérulite, capillarite péritubulaire). L’axe vertical est représenté par les 

lésions d’endartérite (Figure 2B). Comme illustré par le cercle de corrélations, 

la présence de DSA est l’élément diagnostic le plus discriminant pour séparer 

les 4 types de rejet. L’analyse en composantes principales réalisée sur la 

cohorte de validation (n=672) confirme que le rejet vasculaire médié par 

anticorps a un phénotype histologique et immunologique distinct par rapport 

aux 3 autres types de rejets identifiés. 

 

 

Figure 2: Analyse en composantes principales (ACP) des patients 

transplantés rénaux porteurs d’un diagnostic de rejet aigu d’allogreffe. 

Panel A: Projection des 302 patients avec diagnostic de rejet aigu confirmé 

histologiquement sur les 2 premiers axes de l’ACP en utilisant 7 variables: DSA, 

glomérulite, inflammation interstitielle, tubulite, endartérite, capillarite péritubulaire et 

C4d. 

TCMR/V- rejet médié par les lymphocytes T sans endartérite, ABMR/V- rejet médié 

par les anticorps sans endartérite, TCMR/V+ rejet vasculaire médié par les 

lymphocytes T et ABMR/V+ rejet vasculaire médié par les anticorps 

Panel B: Le cercle de corrélations permet de caractériser les axes sur lesquels ont 

été projetés les patients. L’axe horizontal est défini par DSA/glomérulite/capillarite 

péritubulaire/C4d en opposition à l’inflammation interstitielle/tubulite. L’axe vertical 

est défini par la présence de lésions d’endartérite. 
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Nous avons ainsi identifié 4 types distincts de rejets : le rejet vasculaire médié par 

lymphocytes T (26 patients, 9%), le rejet vasculaire médié par anticorps (64 patients, 21%), 

le rejet cellulaire classique sans endartérite (139 patients, 46%) et le rejet médié par 

anticorps sans lésions d’endartérite (73 patients, 24%). La Figure 11A illustre la projection 

des patients selon 2 axes qui permettent de séparer au mieux (plus de 75%) les différents 

types de rejet. Le premier axe, l’axe horizontal, est déterminé par l’opposition de 

l’inflammation interstitielle et de la tubulite aux éléments qui constituent la signature 

humorale d’un rejet (DSA, C4d, glomérulite, capillarite péritubulaire). L’axe vertical est 

représenté par les lésions d’endartérite (Figure 11B). Comme illustré par le cercle de 

corrélations, la présence de DSA est l’élément diagnostic le plus discriminant pour séparer 

les 4 types de rejet. L’analyse en composantes principales réalisée sur la cohorte de 

validation (n=672) confirme que le rejet vasculaire médié par anticorps a un phénotype 

histologique et immunologique  distinct  par rapport aux 3 autres types de rejets identifiés. 

 

 

Figure 11: Analyse en composantes principales (ACP) des patients transplantés 

rénaux porteurs d’un diagnostic de rejet aigu d’allogreffe. 

Panel A : L’ACP examine 302 patients avec diagnostic de rejet aigu confirmé 

histologiquement en utilisant 7 variables : DSA, glomérulite, inflammation interstitielle, 

tubulite, endartérite, capillarite péritubulaire et C4d. 
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Nous avons identifié l’existence de 2 nouveaux types de rejets, absents de la 

classification internationale en vigueur : le rejet vasculaire médié par les 

anticorps et le rejet vasculaire médié par les lymphocytes T. Nous avons 

démontré que la présentation histologique et immunologique des 4 entités de 

rejets identifiées est aussi distincte (Figure 3). 20 (31%) des 64 patients avec 

rejet vasculaire médié par les anticorps et 26 (36%) des 73 patients avec rejet 

aigu médié par anticorps sans atteinte vasculaire présentaient des DSA de 

classe I au moment du rejet. 44 patients (69%) avec rejet vasculaire médié 

par anticorps et 47 (64%) avec rejet médié par anticorps classique 

présentaient des DSA de classe II. 

 

Figure 3: Comparaison des paramètres morphologiques et immunologiques 

entre les 4 types de rejets aigus identifiés par l’analyse en composantes 

principales.  

TCMR/Vrejet médié par lymphocytes T sans endartérite, ABMR/V- rejet médié par anticorps 

sans endartérite, TCMR/V+ rejet vasculaire médié par lymphocytes T et ABMR/V+ rejet 

vasculaire médié par anticorps 
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L’identification et donc la caractérisation précise des rejets ont des 

conséquences cliniques majeures. Notamment, certains patients avec rejet 

vasculaire médié par anticorps (45,3 %) ont été diagnostiqués au moment de 

la biopsie rénale de manière erronée comme des rejets médiés par des 

lymphocytes T (Table 3). En conséquence, ces 42 patients ont reçu un 

traitement de type « rejet cellulaire » (corticoïdes, sérum anti-lymphocytaire, 

OKT3) et cela a eu un impact délétère significatif en termes de survie des 

greffons. Nous avons ainsi déterminé que les patients avec rejet vasculaire 

médié par anticorps qui reçoivent une thérapie de type « rejet cellulaire » ont 

un risque significativement plus important de perdre leur greffon que ceux qui 

reçoivent une thérapie de type « humorale », basée sur l’association 

d’échanges plasmatiques, d’immunoglobulines intraveineuses et de 

Rituximab (log-rank p = 0,35). 
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Figure 12 : Comparaison des paramètres morphologiques et immunologiques entre 

les 4 types de rejets aigus identifiés par l’analyse en composante principale. TCMR/V- 

rejet médié par lymphocytes T sans endartérite, ABMR/V- rejet médié par anticorps sans 

endartérite, TCMR/V+ rejet vasculaire médié par lymphocytes T et ABMR/V+ rejet 

vasculaire médié par anticorps 
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Table 3: Comparaison entre le diagnostic de rejet basé sur la classification 

internationale et le diagnostic proposé par la nouvelle approche. 

TCMR/V- rejet médié par lymphocytes T sans endartérite, ABMR/V- rejet médié par anticorps 

sans endartérite, TCMR/V+ rejet vasculaire médié par lymphocytes T et ABMR/V+ rejet 

vasculaire médié par anticorps. 

st – stéroïdes. Thymo – thymoglobuline. IVIg – immunoglobulines intraveineuses. PP – 

échanges plasmatiques. 

* Cas de rejets vasculaires médiés par anticorps diagnostiqués comme des rejets cellulaires 

utilisant la classification de Banff. 

γ Cas de rejets vasculaires médiés par anticorps diagnostiqués comme des rejets cellulaires 

recevant une thérapie de type « rejet cellulaire ». 

 

 
 
 
 
Les 4 entités de rejets que nous avons identifiées dans cette étude ont des 

profils évolutifs distincts. Nous avons déterminé que les patients porteurs d’un 

rejet vasculaire médié par anticorps ont la moins bonne survie de greffons 

(82,5% à 24 mois et 50,3% à 72 mois) par rapport aux patients avec un rejet 

médié par anticorps sans endartérite (93,8% à 24 mois et 82,6% à 72 mois) et 

aux patients avec un rejet cellulaire avec et sans endartérite (95,6% et 97,7% 

respectivement à 24 mois et 91,3% et 93,2% respectivement à 72 mois) (p < 

0,0001). Cette population que nous avons identifiée comme ayant le risque le 

plus élevé de perte de greffons n’est actuellement pas reconnue par la 

classification internationale (Figure 4). Nous démontrons par analyse de Cox 

que le risque de perte de greffons est 9,07 fois plus élevé (95%CI 3,62-19,7) 

chez les patients avec rejet vasculaire médié par anticorps que chez les 

patients diagnostiqués avec rejet médié par des lymphocytes T (p < 0,0001). 
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Nouvelle approche 

 
TCMR/V- 

(n=139) 

TCMR/V+ 

(n=26) 

ABMR/V+ 

(n=64) 

ABMR/V- 

(n=73) 

Classification internationale     

  Rejet cellulaire (n, %) 139 (100%) 24 (92,3% 29 (45,3%)* 0 

  Rejet médié par anticorps (n, %) 0 2 (7,7%) 35 (54,7%) 73 (100%) 

Stratégie thérapeutique     

  st (n, %) 139 (100%) 19 (73%) 18 (28,1%)V 0 

  st + [OKT3 / Thymo] (n, %) 0 5 (19,2%) 11 (17,2%)V 0 

  st / IVIg (n, %) 0 2 (7,7%) 13 (20,3%) 29 (39,7%) 

  st / PP / IVIg / Rituximab (n, %) 0 0 22 (34,4%) 44 (60,3%) 

 

Table 3 : Comparaison entre le diagnostic de rejet basé sur la classification 

internationale et le diagnostic proposé par la nouvelle approche. 

TCMR/V- rejet médié par lymphocytes T sans endartérite, ABMR/V- rejet médié par 

anticorps sans endartérite, TCMR/V+ rejet vasculaire médié par lymphocytes T et ABMR/V+ 

rejet vasculaire médié par anticorps. 

st – stéroïdes. Thymo – thymoglobuline. IVIg – immunoglobulines intraveineuses. PP – 

échanges plasmatiques. 

* Cas de rejets vasculaires médiés par anticorps diagnostiqués comme des rejets cellulaires 

utilisant la classification de Banff. 

γ Cas de rejets vasculaires médiés par anticorps diagnostiqués comme des rejets cellulaires 

recevant une thérapie de type « rejet cellulaire ». 
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En comparaison, le rejet médié par anticorps sans endartérite augmente ce 

risque de seulement 2,93 fois (1,1-7,9 ; p=0,0237). 

 

Figure 4: Courbes de survie des greffons rénaux selon le phénotype de rejet : 

Panel A – diagnostics définis selon la classification internationale actuelle de 

Banff et Panel B – selon la nouvelle approche. 

 
 
 

VIII.1.1.5 Conclusion de l’étude 

 
Grâce à une approche en population, nous avons identifié 4 entités de rejets 

distinctes du point de vue clinique, histologique et immunologique qui ne sont 

pas reconnues comme telles par la classification internationale en vigueur. 

Deux types de rejets sont associés à la présence de DSA : le rejet médié par 

anticorps « classique », sans lésions d’endartérite, et le rejet vasculaire médié 

par anticorps. Ces deux entités de rejet ont les survies de greffons les plus 

basses par rapport aux autres types de rejets et à la population générale des 

transplantés rénaux. 

Nous apportons des données sur la performance des éléments utilisés pour le 

diagnostic des rejets. Parmi eux, la détection des DSA est l’élément le plus 

informatif. Cette étude démontre dans un modèle humain, que l’impact des 
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Les 4 entités de rejet que nous avons identifiées dans cette étude ont des profils évolutifs 

distincts. Nous avons déterminé que les patients porteurs d’un rejet vasculaire médié par 

anticorps ont la moins bonne survie des greffons (82,5% à 24 mois et 50,3% à 72 mois) par 

rapport aux patients avec rejet médié par anticorps sans endartérite (93,8% à 24 mois et 

82,6% à 72 mois) et aux patients avec rejet cellulaire avec et sans endartérite (95,6% et 

97,7% respectivement à 24 mois et 91,3% et 93,2% respectivement à 72 mois) (p<0,0001). 

Cette population que nous avons identifiée comme ayant le risque le plus élevé de perte de 

greffons n’est actuellement pas reconnue par la classification internationale (Figure 14). 

Nous démontrons par analyse de Cox que le risque de perte de greffons est 9,07 fois plus 

élevé (95%CI 3,62-19,7) chez les patients avec rejet vasculaire médié par anticorps que 

chez les patients diagnostiqués avec rejet médié par des lymphocytes T (p< 0,0001). En 

comparaison, le rejet médié par anticorps sans endartérite augmente ce risque de 

seulement 2,93 fois (1,1-7,9 ; p=0,0237). 

 

Figure 14 : Courbes de survie des greffons rénaux selon le phénotype de rejet : Panel 

A – diagnostics définis selon la classification internationale actuelle de Banff et Panel 

B – selon la nouvelle approche. 
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DSA dépasse l’atteinte endothéliale de la microcirculation et est responsable 

d’une atteinte de l’endothélium au niveau de la macrocirculation.  

 
 

VIII.1.1.6 Manuscrit 
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Plus sérieusement : 
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 Etude du rôle pronostique des anticorps anti-HLA 

fixant le complément sur le risque de perte du greffon 

 
Loupy A, Lefaucheur C, Vernerey D, Prugger C, Duong van Huyen J-P, 

Mooney N, Suberbielle C, Frémeaux-Bacchi V, Méjean A, Desgrandchamps 

F, Anglicheau D, Nochy D, Charron D, Empana J-P, Delahousse M, Legendre 

C, Glotz D, Hill GS, Zeevi A, Jouven X  

Complement-binding anti-HLA antibodies and kidney-allograft survival. N 

Engl J Med 369: 1215–1226, doi:10.1056/NEJMoa1302506. (2013) 

Impact factor: 54.4  

VIII.1.2.1 Positionnement du problème 

 
Nous savons que la présence ou l’absence d’anticorps anti-HLA spécifiques 

du donneur (DSA) ont une valeur prédictive mais modérée pour la survenue 

d’un rejet humoral ainsi que pour la perte de greffon. Il existe un besoin 

évident de définir des profils distincts de DSA, en se basant sur leurs 

caractéristiques immunologiques et leur association à des phénotypes 

cliniques et histologiques distincts corrélés à l’évolution des greffons. 

Dans le contexte d’émergence de nouvelles thérapies, incluant les inhibiteurs 

du complément, l’identification d’une population à risque élevé de perte de 

greffon pourrait être particulièrement utile pour définir des stratégies 

thérapeutiques adaptées et ainsi augmenter la survie à long terme des 

greffons. 

 

Dans cette étude, nous nous sommes concentrés sur la première étape de 

l’activation du complément: la fixation de la fraction C1q du complément aux 

anticorps anti-HLA (Figure 1). 
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Figure 1: Le C1 est la première protéine de la voie classique du complément.  

C’est un complexe constitué du C1q, du C1r et du C1s. Les têtes globulaires peuvent 

se lier aux régions constantes des immunoglobulines, ce qui change la conformation 

du C1r, qui peut alors cliver et activer le zymogène C1s. 

 
 

 
 
 

L’objectif de cette étude est d’investiguer le rôle pronostique de cette 

propriété des DSA à fixer le complément et de l’associer aux phénotypes 

histologiques, immunohistochimiques et cliniques pertinents. Notre hypothèse 

est que la détection de la capacité des DSA à fixer le complément peut 

augmenter les performances prédictives, en particulier de la perte du greffon, 

de la détection d’anticorps anti-HLA. 

 

VIII.1.2.2 Population d'étude 

 
Cette étude en population inclue l’ensemble des patients qui ont reçu une 

greffe rénale, entre janvier 2004 et janvier 2010, dans deux centres majeurs 

de transplantation en Ile-de-France (Hôpital Necker et Hôpital Saint-Louis). 1 

016 patients ont été inclus : 695 patients transplantés à l’Hôpital Necker et 

321 à l’Hôpital Saint-Louis. Les résultats sont validés sur une cohorte externe, 

représentée par la population de patients transplantés rénaux à l’Hôpital Foch 

pendant la même période. 
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molécule C1q liée à deux molécules de chaque zymogène C1r et C1s. C’est un hexamère 

comportant 2 sous-unités formant un domaine globulaire avec une queue de type collagène 

en triple hélice. Dans l’hexamère de C1q, les six têtes sont liées entre elles par leur queue 

de type collagène qui entoure le complexe C1r-C1s (Figure 15). La liaison de plusieurs têtes 

de C1q à la région constante Fc des anticorps provoque un changement de conformation au 

niveau du complexe C1r- C1s qui déclenche l’activité autocatalytique des C1r. La forme 

active de C1r clive alors le C1s pour générer une sérine protéase active 110.  

 

Figure 15 : Le C1 est la première protéine de la voie classique du complément. C’est 

un complexe constitué du C1q, du C1r et du C1s. Les têtes globulaires peuvent se lier aux 

régions constantes des immunoglobulines, ce qui change la conformation du C1r, qui peut 

alors cliver et activer le zymogène C1s.  

 

L’objectif de cette étude est d’associer cette propriété des DSA à fixer le complément 

aux phénotypes histologiques, immunohistochimiques et cliniques pertinents Notre 

hypothèse est que la détection de la capacité des DSA à fixer le complément peut 

augmenter les performances prédictives de la détection d’anticorps anti-HLA.  
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La force de cette étude est de réaliser une analyse concomitante des 

caractéristiques des anticorps anti-HLA et de leurs conséquences dans le 

greffon. L’ensemble des patients a été évalué au moment de la 

transplantation pour la présence de DSA, leurs MFI et leur propriété à fixer le 

complément. Tous les patients inclus dans cette étude ont été évalués en 

post-transplantation pour la présence de DSA, leurs MFI, leur capacité à fixer 

le complément, l’histologie du greffon et la présence de C4d sur les biopsies. 

Cette évaluation a été faite au moment le plus informatif de la première année 

post-transplantation : au moment du rejet (pour les 171 patients présentant un 

épisode de rejet aigu dans la première année) et à 1 an pour le reste de la 

population (Figure 2). 

 
Figure 2 : Design de l’étude visant à déterminer le rôle des anticorps anti-HLA 

spécifiques du donneur fixant le complément en transplantation rénale. 

 

 
 
 

VIII.1.2.3 Approche méthodologique 

 
 

La durée de survie du greffon a été calculée en utilisant la méthode de 

Kaplan-Meier. La survie a été analysée depuis la transplantation, avec 

comme évènement d’intérêt la perte du greffon définie par le retour en 
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Figure 16 : Design de l’étude visant à déterminer le rôle des anticorps anti-HLA 

spécifiques du donneur fixant le complément en transplantation rénale. 

 

 

c) Techniques 

La présence d’anticorps anti-HLA-A, -B, -DR et –DQ circulants spécifiques du donneur a été 

rétrospectivement analysée par technique Luminex haute définition Single Antigen (One 

Lambda, Canoga Park, CA, Etats Unis) sur une plateforme Luminex. Toutes les billes 

présentant une MFI normalisée supérieure à 500 ont été considérées comme positives. 

Nous avons enregistré, pour chacun des patients, le nombre, les spécificités, et les MFI des 

anticorps anti-HLA ainsi détectés. 

Chez les patients chez qui nous avons mis en évidence la présence de DSA, nous avons 

analysé à l’aveugle leur capacité à fixer le complément en utilisant la même technique  

Luminex (C1qScreenTM, OneLambda, Canoga Park, CA, USA). Brièvement, les sérums 

inactivés par la chaleur (56°C pendant 30 minutes) ont été incubés avec 150 µg/ml de C1q 

purifié humain dans un tampon HEPES (One Lambda) afin d’assurer l’égalité des quantités 

fonctionnelles de C1q par échantillon. Les billes, couvertes chacune d’une spécificité 

antigénique différente, ont été incubées pendant 20 min à température ambiante, avant d’y 

ajouter un anticorps anti-C1q humain conjugué à de la phycoérythrine. Les billes ont été 
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dialyse. Les données de survie du greffon ont été censurées au moment du 

décès du receveur. La survie des greffons rénaux a été représentée sur des 

courbes de Kaplan-Meier stratifiées selon le statut C1q des DSA. 

Un modèle semi-paramétrique des risques proportionnels a été utilisé 

afin de quantifier les rapports de risque et les intervalles de confiances à 95% 

pour la perte du greffon. L’association des caractéristiques du donneur, du 

receveur, les données immunologiques et histologiques avec la perte du 

greffon a été évaluée dans des modèles de Cox univariés puis multivariés. 

Pour déterminer les facteurs indépendants associés à la perte de greffons, 

nous avons construit un modèle multivarié par blocs de variables, incluant 

l’ensemble des caractéristiques cliniques, histologiques, fonctionnelles et 

immunologiques. Le bloc immunologique intègre la présence de DSA et leur 

statut C1q au moment de la greffe et en post-transplantation.  

Enfin, nous avons évalué le gain de performance prédictive de survie 

des greffons ajouté par l’intégration du test du C1q aux autres paramètres du 

modèle multivarié final. Pour cela, nous avons comparé l'indice de 

concordance de Harrell (C-index) de deux modèles emboités : un modèle dit 

de « de référence » et un modèle intégrant le test du C1q dans le modèle de 

référence. Une procédure de ré-échantillonnage nous a permis de produire un 

intervalle de confiance autour de la différence des C des deux modèles. En 

l’absence de modèle validé de prédiction du risque de perte de greffon en 

transplantation, nous avons constitué un modèle « de référence » basé sur le 

résultat de l’étude multivariée des facteurs prédictifs classiques. Nous avons 

aussi utilisé les indices de reclassification tels que le NRI continu et l’IDI pour 

quantifier la performance dans la reclassification des probabilités de risque de 

perte du greffon apporté par l’ajout du statut C1q des DSA au modèle de 

référence. 

 

 

VIII.1.2.4 Résultats 

 
Nous avons identifié 3 groupes de patients selon le statut C1q des DSA 

détectés en post-transplantation : les patients sans DSA (DSA-, n=700, 69%), 
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les patients avec des DSA qui ne fixent pas le complément (DSA+/C1q-, 

n=239, 23%) et les patients avec des DSA qui fixent le complément 

(DSA+/C1q+, n=77, 8%). Les anticorps qui fixent le complément représentent 

24% de l’ensemble des DSA détectés dans la première année post-

transplantation.  

La table 1 décrit l’ensemble des caractéristiques des 3 groupes de patients. 

Globalement, nous ne montrons pas de différences majeures entre les 

patients DSA+/C1q- et ceux DSA+/C1q+ en dehors de taux plus élevés de 

retransplantation et de receveurs immunisés dans le groupe DSA+/C1q+. 

 
Table 1 : Caractéristiques de la population d’étude. Identification de 3 groupes 

de patients selon la détection d’anticorps anti-HLA spécifiques du donneur 

fixant le complément en post-transplantation. 

DSA- — patients sans DSA post-transplantation. DSA+/C1q- — patients avec des 

DSA post-transplantation qui ne fixent pas le complément. DSA+/C1q+ — patients 

avec des DSA post-transplantation fixant le complément. J0 — jour de la 

transplantation. 

pΥ — p résultant de la comparaison entre les patients DSA+/C1q- et DSA+/C1q+ 

* — p<0,01. ** — p<0,001. *** — p<0,0001 — p résultant de la comparaison entre 

les patients DSA- et DSA+. 

† — Moyennes ± SD 
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Parmi les patients DSA+/C1q-, 128 (54%) étaient immunisés au moment de la 

greffe, dont 22 (8%) présentaient des DSA qui fixaient le complément le jour 

de la transplantation. Dans le groupe des patients DSA+/C1q+, 58 (77%) 

étaient immunisés au moment de la transplantation, dont seulement 23 (30%) 

avaient des DSA avec la capacité à fixer le complément. La plupart des 

patients DSA+/C1q+ en post-transplantation (54 patients, 70%) présentaient 

des DSA détectables par technique Luminex au moment de la greffe, mais 

ces anticorps n’avaient pas la propriété de fixer le complément au moment de 

la greffe. 
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Patients  

Population 

générale 

(N=1016) 

DSA- 

(N=700) 

DSA+ 

C1Q- 

(N=239) 

DSA+ 

C1Q+ 

(N=77) 

P 
Υ
 

 

 N  N  N  N  

Age receveur  —  ans  † 1016 47,6 ± 13 700 47,8 ± 13 239 46,5 ± 13 77 48,3 ± 13 0,2905 

Receveur de sexe masculin — 

no. (%) 
1016 599 (59%) 700 436 (62%) * 239 124 (52%) 77 39 (51%) 0,8506 

Retransplantation — no. (%) 1016 181 (18%) 700 78 (11%)*** 239 70 (29%) 77 33 (43%) 0,0272 

Durée dialyse  —  ans †  874 4,9 ± 4,7 593 4,4 ± 4 ** 208 5,6 ± 5 73 6,5 ± 6 0,2592 

Age donneur (ans) † 1016 51 ± 16 700 51,3 ± 16 239 50,1 ± 17 77 51,8 ± 16 0,4419 

Donneur de sexe masculin — 

no. (%) 
1016 559 (55%) 700 387 (55%) 239 129 (54%) 77 43 (56%) 0,7746 

Donneur cadavérique — no. (%) 1016 835 (82%) 700 550  (79%)*** 239 213 (89%) 77 72 (94%) 0,2606 

Ischémie froide (heures) † 1016 17 ± 9,6 700 16,6 ± 10 * 239 18,1 ± 9 77 20,3 ± 9 0,0598 

Etiologie de la néphropathie 1016  700  239  77   

      Diabète — no. (%)  101 (9,9%) - 76 (10,9%) - 19 (8,0%) - 6 (7,8%)  

      Vasculaire — no. (%)  82 (8,1%) - 57 (%) - 19 (8,0%) - 6 (7,8%)  

      Glomérulopathie — no. (%)  267 (26,3%) - 180 (25,7%) - 65 (27,2%) - 22 (28,6%)  

      Congénitale — no. (%)  185 (18,2%) - 131 (18,7%) - 43 (18,0%) - 11 (14,3%)  

      Autre — no. (%)  48 (4,7%) - 27 (3,9%) - 15 (6,3%) - 6 (7,8%)  

      Interstitielle no. (%)  120 (11,8%) - 82 (11,7%) - 29 (12,1%) - 9 (11,7%)  

      Indéterminée — no. (%)  213 (21,0%) - 147 (21,0%) - 49 (20,5%) - 17 (22,1%) 0,9923 

Immunologie          

      HLA A/B/DR  mis match  † 1016 3,2 ± 1,5 700 3,1±1,5 ** 239 3,5±1,4 77 3,3±1,4 0,1791 

      Groupe sanguin receveur       

      A/B/O/AB — no. 
1016 

461/94/424/3

7 
700 312/58/305/25 239 

115/27/87/

10 
77 34/9/32/2 0,8015 

      Ac anti-HLA à J0 — no. (%) 1016 345 (34%) 700 132 (19%)*** 239 153 (64%) 77 60 (78%) <0,0001 

     DSA à J0  — no. (%) 

 
1016 196 (19%) 700 10 (1%)*** 239 128 (54%) 77 58 (75%) <0,0001 

     Classe DSA à J0 

     Classe I/II/I+II — no 
1016 125/246/82 700 8/6/5 239 81/98/57 77 36/42/20 0,8356 
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La présence de DSA/C1q+ circulant post transplantation s’associe à la 

présence de lésions humorales dans les greffons. Parmi les patients 

DSA+/C1q+, 67 (87%) ont des lésions d’inflammation au niveau de la 

microcirculation, 28 (36%) ont une inflammation interstitielle avec un score ≥ 2 

et 17 (22%) ont une glomérulopathie du transplant. Nous observons un dépôt 

de la fraction C4d du complément chez 47 (61%) des patients DSA+/C1q+. 

Les patients DSA+/C1q+ ont des scores d’inflammation de la microcirculation, 

de glomérulopathie du transplant et de C4d supérieurs à ceux des patients 

DSA+/C1q- et des patients DSA-. 

 
Les phénotypes immunologiques et histologiques s’associent aussi à des 

profils évolutifs distincts. La fonction rénale au moment des biopsies est 

significativement moins bonne chez les patients DSA+/C1q+ (DFG estimé à 

42 ± 22 mL/min/1,73m2) que chez les patients DSA+/C1q- et chez les 

patients DSA- (DFG estimé à 51 ± 20 mL/min/1,73m2 et 54 ± 19 

mL/min/1,73m2 respectivement, p < 0,0001).  

Aussi, en termes de survie à 5 ans des greffons, nous démontrons que les 

patients DSA+/C1q+ ont des survies significativement moins bonnes (54%) 

que celles des patients DSA+/C1q– et des patients sans DSA (93% et 94% 

respectivement) (Figure 3, p < 0,0001) démontrant un rôle pronostique du 

C1q pour la survie des greffons. 

 

Figure 3: Courbes de survie des greffons selon le statut des DSA détectés en 

post-transplantation:  

(Panel A) approche classique qui consiste à détecter les DSA par technique Luminex 

SA (Panel B) nouvelle approche basée sur la propriété des DSA à fixer le 

complément. 
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Figure 19 : Courbes de survie des greffons selon le statut des DSA détectés en post 

transplantation: (Panel A) approche classique qui consiste à détecter les DSA par 

technique  Luminex SA (Panel B) nouvelle approche basée sur la propriété des DSA à fixer 

le complément. 
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Le risque de perte de greffons est 5,9 fois plus important chez les patients 

DSA+/C1q+ par rapport aux patients DSA+/C1q- (95%CI 3,4-10,2). Ce risque 

reste significativement plus élevé chez les patients DSA+/C1q+ et à un niveau 

comparable, indifféremment du moment de la détection des DSA/C1q en 

post-transplantation : au moment du rejet (RR = 4,630, 95%CI 1,83-11,24, p = 

0,0011) ou à 1 an post greffe (RR = 5,69, 95%CI, 1,67-19,40, p = 0,0054). 

Pour 32% des patients avec des DSA dont les MFI sont supérieures à 6 000 

(considérés à haut risque selon les résultats des études antérieures), les DSA 

n’ont pas la capacité à fixer le complément, et en conséquence leur risque de 

perte de greffons n’est pas plus élevé. 

 
Nous observons une variabilité de la capacité des DSA à fixer le complément 

entre le moment de la transplantation et en post-transplantation. Les patients 

chez qui nous mettons en évidence l’apparition en post-transplantation de 

cette propriété (DSA+/C1q- à J0 devenant DSA+/C1q+ en post-

transplantation) et les patients dont les DSA gardent cette capacité à fixer le 

complément en post-transplantation (DSA+/C1q+ à J0 restant DSA+/C1q+ en 

post-greffe) ont les risques les plus importants de perte de greffon (Figure 4). 

 

Figure4 : Evaluation du risque relatif de perte de greffon selon l’évolution de la 

capacité des DSA à fixer le complément entre le moment de la greffe et en post-

transplantation. 
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Le modèle multivarié final (backward stepwise) est présenté dans la Table 2 
 

 
Table 2 : Modèle final de l’analyse multivariée des facteurs associés à la perte de 

greffons 

Le modèle final est constitué de l’ensemble des paramètres significativement 

associés à la perte de greffons dans chacun des blocs. 

DFG — débit de filtration glomérulaire. DSA — anticorps anti-HLA spécifiques du 

donneur. 

 
 
 

 
 
 
En se basant sur cette association forte, nous avons construit un modèle de 

stratification du risque en transplantation rénale. Nous proposons cette 

stratification dans la première année après la transplantation : au moment du 

rejet ou à 1 an post-transplantation pour les patients sans rejet dans cette 

première année. Nous démontrons que l’addition de la propriété des DSA à 

fixer le complément augmente significativement les performances du modèle 

de référence, notamment sa capacité à discriminer les patients qui vont 

perdre ou non leur greffon (C-index 0,81 vs 0.85 ; différence moyenne 

obtenue par bootstrap 0.013 avec un IC à 95% de 0.012 à 0.015), la capacité 

de reclassification adéquate des patients (NRI = 0,75, 95% CI 0,54-0,97) et 



 
 
 

 377 

leur discrimination (IDI = 0,03, p = 0,008). 

 

VIII.1.2.5 Conclusion de l’étude 

 
La propriété des DSA à fixer le complément augmente significativement le 

risque de perte de greffons dans les 5 ans post-transplantation et devient 

donc un facteur pronostique majeur en transplantation rénale. Nous avons 

identifié une population de patients ayant développé dans la 1ère année 

suivant la transplantation des DSA qui fixent le complément. Ils présentent un 

risque majeur de perte de greffons. Jusqu’à présent, l’impact de ces DSA 

ayant la propriété de fixer le complément, identifiés par des techniques 

sensibles, n’avait jamais été évalué en population. 

En présence de DSA fixant le complément, le phénotype histologique observé 

dans les biopsies des greffons est dominé par la présence de lésions 

humorales. 

Il n’existe pas de corrélation absolue entre la capacité des DSA à fixer le 

complément et le dépôt de la fraction C4d dans le greffon. Nous démontrons 

que la détection des DSA fixant le complément a une meilleure performance 

diagnostique que le C4d, marqueur classique d’activation du complément 

dans le greffon et aussi que la capacité des DSA à fixer le complément 

augmente la performance pronostique des DSA en post-transplantation. 

 
 
 

VIII.1.2.6 Manuscrit 
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 Démonstration de l’intérêt pronostique du microscope 

moléculaire dans la stratification du risque de perte du 

greffon 

 

Loupy A, Lefaucheur C, Vernerey D, Chang J, Hidalgo LG, Beuscart T, Verine 

J, Aubert O, Dubleumortier S, Duong van Huyen J-P, Jouven X, Glotz D, 

Legendre C, Halloran PF  

Molecular Microscope Strategy to Improve Risk Stratification in Early 

Antibody-Mediated Kidney Allograft Rejection. J Am Soc Nephrol JASN 

doi:10.1681/ASN.2013111149. (2014) 

Impact factor: 9.3  

 

VIII.1.3.1  Positionnement du problème 

 
L’évaluation du rejet humoral par l’histologie, en dépit de son utilité clinique, 

fait face à de sérieuses limites en termes de précision diagnostique et de 

prédiction du risque. Ces limites ont clairement été soulignées lors de la 

dernière conférence internationale de Banff au Brésil, en 2013, dont le 

consortium d’experts a indiqué le développement d’approches 

complémentaires dans le domaine du rejet d’organe comme une priorité. 

La complexité du rejet humoral tant dans sa présentation clinique que dans 

son hétérogénéité phénotypique reflète la nécessité d’avoir de meilleurs 

supports diagnostiques et pronostiques que ceux apportés par l’évaluation 

histopathologique conventionnelle. 

Cependant, plus que l’ajustement des techniques existantes, il semble 

nécessaire d’ouvrir la voie vers l’utilisation de nouvelles technologies. En 

effet, les limites des tests conventionnels peuvent être repoussées en 

considérant l’étude moléculaire des biopsies, c’est-à-dire de l’expression de 

gènes dans le tissu. Ce diagnostic moléculaire a été développé en utilisant 

des données de cohortes rigoureusement définies, comme illustré par 
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l’expérience du cancer. Dans cette spécialité, l ‘évaluation moléculaire des 

biopsies utilise des scores dérivés de populations bien phénotypées qui 

permettent de définir des profils de risque distincts. Cette approche a ainsi 

permis de modifier la pratique clinique en identifiant les patients susceptibles 

de  répondre ou non à des thérapeutiques anti-tumorales. En transplantation, 

les stratégies de profilage moléculaire à l’aide de puces à ADN ont donné des 

résultats prometteurs avec, comme nouvelle dimension, la possibilité 

d’évaluer les biopsies de greffons par une cartographie moléculaire qui reflète 

l’expression de probsets pathogéniques de gènes (PBT’s). L’équipe de Phil 

Halloran à Edmonton a développé depuis plusieurs années un « microscope 

moléculaire » pour explorer la pathologie du patient transplanté et ainsi 

apporter un outil complémentaire à l’histologie conventionnelle. 

 

Dans cette étude, nous avons évalué l’intérêt de ce « microscope 

moléculaire » dans le rejet humoral pour affiner la prédiction du risque de 

perte du greffon et de progression de la maladie. Pour cela, nous nous 

sommes appuyés sur des cohortes de malades des Hôpitaux Necker et Saint 

Louis très bien caractérisées auxquelles les outils conventionnels ont été 

complétés par l’étude systématique de l’expression de gènes dans le greffon. 

 

VIII.1.3.2  Population de l’étude 

 
A partir de 939 patients qui ont reçu un greffon rénal à l’Hôpital Necker (Paris, 

France) entre janvier 2004 et octobre 2010, nous avons identifié 101 (10,7%) 

patients avec un rejet humoral prouvé par une biopsie durant la première 

année de transplantation. 27 patients ont été exclus en raison de l’absence de 

matériel adéquat pour réaliser l’analyse moléculaire (14 avec du matériel mais 

dont la qualité ne permettait pas la réalisation de l’étude moléculaire et 13 

patients pour lesquels seul un fragment fixé avait été réalisé). Ainsi, 74 

patients avec un rejet humoral aigu ont été inclus dans l’étude. 

Nous avons utilisé une cohorte de validation externe composée de 321 

patients transplantés à l’Hôpital Saint Louis (Paris, France) entre le 1er janvier 

2006 et le 1er janvier 2010. Parmi ces patients, 54 (16,8%) avaient un rejet 
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humoral précoce prouvé par biopsie et du matériel adéquat pour la réalisation 

de l’analyse moléculaire. 

 

 

VIII.1.3.3 Données cliniques 

 
Les données cliniques des donneurs et receveurs de notre cohorte principale 

(Hôpital Necker) et de la cohorte de validation (Hôpital Saint Louis) ont été 

obtenues à partir de 2 registres nationaux ; les Données Informatiques 

Validées en Transplantation (Hôpital Necker) et l’Agence de la Biomédecine 

(Hôpital Saint Louis) dans lesquels les données sont entrées de manière 

prospective à des moments spécifiques (Jour 0, 6 mois et 1 an post-

transplantation) et complétées annuellement. 

 

Les données qui concernent la détérioration de fonction ou les lésions 

histologiques des patients ayant un rejet humoral ont été enregistrées en 

accord avec le consensus de la classification internationale de Banff. Nous 

avons reconnu comme rejet humoral aigu les rejets C4d-négatifs lorsqu’il y 

avait une évidence diagnostique de rejet histologique et une présence de 

DSA circulants. 

 

Le traitement du rejet humoral était standardisé entre les centres. Les 

évènements mesurés dans cette étude étaient la perte du greffon définie par 

le retour en dialyse et la progression de la glomérulopathie de l’organe 

transplanté définie par l’augmentation du score de Banff correspondant, vu en 

microscopie optique. 

Toutes les biopsies ont été relues par 2 anatomopathologistes spécialisés en 

néphropathologie et en aveugle pour les données cliniques. 

 

La présence de DSA circulants au moment de la transplantation (jour 0) et au 

moment de la biopsie a été analysée en utilisant la technique single-antigen 

(One Lambda Canoga Park, CA, USA) sur une plateforme Luminex. 
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Les caractéristiques moléculaires des biopsies étaient évaluées grâce à des 

lots de transcrits basés sur la pathogénie (PBTs) qui reflètent les processus 

biologiques connus comme étant pertinents dans la pathogénie de 

l’inflammation rénale et des lésions en transplantation.  

 
 

VIII.1.3.4 Extraction de RNA et procédure d’analyse en microarray 

 
Une biopsie supplémentaire à partir d’un pistolet à biopsie de 16 gauges a été 

obtenue au moment de la biopsie et conservée à – 80°C dans de l’OCT pour 

l’analyse de l’expression des gènes. 

 

L’information sur les lots et les algorithmes pour la création du PBT sont 

disponibles sur la page web : 

(http://www.atagc.med.ualberta.ca/Research/GeneLists/Pages/default.aspx). 

 

 

 

VIII.1.3.5 Approche méthodologique 

 
Un modèle de Cox a été utilisé pour quantifier les HR et les intervalles de 

confiance à 95% (ICs) pour les facteurs associés à la perte du greffon. Les 

paramètres avec une p-value ≤ 0,10 ont été utilisés pour construire un modèle 

multivarié de Cox. 

Pour déterminer l’apport du nouveau test (microscope moléculaire) aux tests 

conventionnels dans la stratification et la reclassification du risque de perte du 

greffon à 8 ans post-transplantation des patients, nous avons évalué le gain 

en discrimination par la statistique de concordance ainsi que sa capacité à 

bien reclasser le risque avec les méthodes du NRI et de l’IDI. 
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VIII.1.3.6 Résultats 

 
 
 

Parmi 939 patients qui ont reçu une transplantation rénale à l’Hôpital Necker 

entre 2004 et 2010, 472 patients ont eu 583 biopsies réalisées durant la 

première année suivant la greffe. 

Les rejets humoraux prouvés par biopsies ont été diagnostiqués pour 101/939 

patients dans la première année, représentant une incidence de 10,7%. Parmi 

ces 101 rejets humoraux, 74 (73,3%) avaient le matériel nécessaire pour une 

évaluation moléculaire et ont été inclus dans l’étude. La Table 1 montre les 

caractéristiques cliniques et les résultats de la biopsie au moment de la 

transplantation pour les 74 patients qui ont eu un épisode de rejet humoral 

durant la première année. La médiane de rejet humoral était de 3,1 (étendue 

interquartile 0,2-12,0) mois post-transplantation. 

 



 
 
 

 395 

 

* variables continues exprimées en moyenne ± déviation standard 
** variables continues exprimées en moyenne ± erreur standard 
PRA calcul réalisé chez les patients transplantés après le 01/01/2009 n=11 
 
 

La Figure 1 représente l’histologie du greffon rénal au moment du rejet. 
 

Figure 1: Histologie des greffons au moment du rejet: Carte de chaleur 

colorée par seuil représentant (A) les caractéristiques histologiques des 

patients avec un rejet et (B) la moyenne des scores de Banff. 
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Table 1: Caractéristiques de base des patients avec rejet humoral aigu 

 

Patients  n=74 

Moyenne d’âge des receveurs (années)* 48.4 ± 13 

Ischémie froide (heures)* 21.4 ± 12 

Créatinine du donneur au moment de la transplantation (µmol/L)* 83.8 ± 41 

Reprise retardée de fonction (n, %) 27 (36.4%) 

Nombre de dialyses post-transplantation* 1.2 ± 1.9 

Nombre de transplantation (>1) 34 (48.6%) 

Donneurs décédés (n, %) 67 (90.5%) 

Néphropathie initiale  

Néphropathie diabétique 1 (1.3%) 

Hypertension / Néphroangiosclérose 4 (5.4%) 

Glomérulite / vascularite 21 (28.4%) 

Néphropathie interstitielle / pyélonéphrite 13 (17.6%) 

Autres 11 (14.9%) 

Indéterminées  24 (32.4%) 

Moyenne d’âge des donneurs (années)* 51.1 ± 14 

Sexe du donneur (male, n, %) 43 (58.1%) 

IMMUNOLOGIE  

HLA-A mismatch* 0.8 ± 0.6 

HLA-B mismatch* 1.1 ± 0.7 

HLA-DR mismatch* 0.8 ± 0.6 

DSA au moment de la transplantation  

PRA Lymphocytotoxique (%, moyenne)* 27 ± 29 

cPRA (%, moyenne)*
€
 73  

DSA circulants (n,%) 68 (91.9%)  

Nombre de DSA (=1 ; ≥2) 
44(64.7%) ; 24 

(35.3%) 

 DSA max classe (classe I/ classe II (n,%)) 
25 (36.8%) / 43 

(63.2%) 

DSAmax de Classe I MFI**  2641 ± 410 

DSAmax de Classe II MFI**  3783 ± 602 

DSAmax de classe I ou II MFI**  5548 ± 562 

Caractéristiques au moment de la biopsie (n=74) 

Creatinine (µmol/L)* 203 ± 142 

eGFR (mL/min/1.73 m
2
)* 44.8 ± 17 

Proteinurie (g/L)* 

Patients (%) avec protéinurie >0.15 g/L 

0.31 ± 0.58 

38 (51%) 

DSA circulants (n,%) 74 (100%) 

Nombre de  DSA (=1 ; ≥2) 
56 (75.7%) ; 18 

(24.3%)  

DSA max classe (classe I/ classe II (n,%)) 
(26, 35.1% / 48, 

64.9%) 

DSAmax de Classe I MFI** 2315 ± 568  

DSAmax de Classe II MFI** 3732 ± 641  

DSAmax de Classe I ou II MFI** 3859 ± 471 
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21 dysfonctions du greffon sont survenues après une médiane de suivi de 54 

(étendue interquartile 38-66) mois après le diagnostic initial de rejet humoral. 

 

La survie du greffon (après censure pour la mortalité) était de 90,5%, 63,0% 

et 49,6% à 2, 6 et 8 ans respectivement après le diagnostic de rejet humoral 

(Figure 2A). 
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Figure 1: Histologie des greffons rénaux au moment du rejet: Carte de chaleur colorés 

par seuil représentant (A) les caractéristiques histologiques des patients avec rejets 

et (b) la moyenne du score de Banff.  
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Figure 2: Courbe de survie des greffons selon la présence ou non de rejet 

humoral (A) incidence cumulée de la progression des lésions de 

glomérulopathie du transplant après le rejet humoral (B) 

 

 

 
 
L’analyse par modèle de Cox univarié des caractéristiques conventionnelles  

montrait que l’âge du donneur, la fonction rénale (eGFR) au moment du 

diagnostic du rejet humoral aigu, le score de fibrose interstitielle et d’atrophie 

tubulaire (FITA), le score de glomérulopathie du greffon (cg) et les dépôts de 

C4d étaient significativement associés avec la perte du greffon. Le score 
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Figure 2: Date de la perte du greffon renal (A) et date de la progression des lesions de 

glomérulopathie du transplant après le rejet humoral (B)  
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histologique de rejet humoral était aussi associé avec l’augmentation du 

risque de perte du greffon tout comme les paramètres moléculaires qui 

étaient le score moléculaire de rejet humoral aigu et les transcrits 

endothéliaux DSA-sélectifs. 

 

Dans le modèle multivarié de Cox, les facteurs indépendamment associés 

avec la perte du greffon comprenaient les facteurs traditionnels suivants : âge 

du donneur, le score histologique humoral (g+cpt+v+cg+C4d) et le score 

moléculaire de rejet humoral aigu (HR = 2,22 ; 95%IC = 1,37 - 3,58 ; p = 

0,001) (Table 2). 

 

Table 2: Déterminants de la perte du greffon (modèle multivarié) intégrant le 

score moléculaire du rejet  

 
 

 
 
 

L’inclusion du score moléculaire de rejet humoral aigu dans le modèle de 

référence permettait une augmentation de la capacité discriminative du 

modèle (c’est-à-dire sa capacité à distinguer les patients qui ont perdu leur 

greffon et les autres), avec une augmentation significative de la C statistique 

passant de 0,770 à 0,8102 (Différence moyenne bootstrap = 0,0496505 ; 

95%IC = 0,0473 – 0,0519).  

L’inclusion du score moléculaire du rejet humoral dans le modèle de 

référence a permis aussi de reclasser les patients à faible risque (absence de 

perte du greffon) et les patients à risque élevé (perte du greffon), avec un NRI 

= 1,0135 (95% IC = 0 ,5696 – 1,4573, p < 0,0001). 

L’addition du microscope moléculaire a permis de reclasser dans le bon sens 136 

 

 

Table 4: Déterminants des conséquences du rejet humoral sur le greffon rénal (modèles 

multivariés) utilisant le score moléculaire du rejet (A) et les transcrits endothéliaux DSA-

sélectifs (B)  

 

A 

 

 

 

 

B 

 

 

 

  

Nombre 

de 

patients 

Nombre 

d’évène-

ments 

HR 95% IC 
Valeur de 

p 

Age du donneur (années) <60 ans 54 11 1 - - 

  ≥60 ans 20 10 3.84    [1.48 – 9.96] 0.006      

eGFR* au moment du rejet ≥30 mL/min 52 10 1   

 <30 mL/min 22 11 1.74   [0.70 - 4.35] 0.232      

Score humoral histologique 
(g+ptc+v+cg+c4d) 

 74 21 1.43   [1.09 – 1.90] 0.011 

Score du rejet humoral   74 21 2.22 [1.37 - 3.58] 0.001 

  

Nombre 
de 

patients 

 

Nombre 
d’évènem

ents 
 

HR 95% IC 
Valeur 

de p 

Age du donneur (années) <60 ans 54 11 1 - - 

  ≥60 ans 20 10 3.03 [1.16 – 7.90] 0.023 

eGFR* au moment du rejet ≥30 mL/min 52 10 1   

 <30 mL/min 22 11 2.07   [0.74 - 5.84] 0.166      

Score humoral histologique 

(g+ptc+v+cg+c4d)  
 74 21 1.22 [0.94 – 1.60] 0.135      

Transcrits endothéliaux DSA-
sélectifs 

 74 21 3.02   [1.00 – 9.16] 0.049 
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(diminution du risque) 42 des 53 patients (79,2%) n’ayant pas présenté de 

perte du greffon et inversement a permis de reclasser dans le bon sens 

(augmentation du risque) 15 des 21 patients (71,4%) présentant une perte du 

greffon (Figure 3).  

L’IDI était de 0,1579, p = 0,00015 (Figure 4). 

Ces analyses démontrent que l’addition du score moléculaire de rejet humoral 

aigu à l’approche conventionnelle a amélioré la stratification du risque de 

dysfonction du greffon. 

 
 
Figure 3: Valeur additionnelle du microscope moléculaire (score du rejet humoral 

aigu) pour la reclassification du risque de perte du greffon (NRI continu). 

Les lignes bleues chez les patients sans perte du greffon indiquent un mouvement 

de la prédiction du risque par le microscope moléculaire dans la bonne direction 

(vers le bas) (42/53 = 79.2%). Inversement, les lignes rouges chez les patients avec 

une perte du greffon indiquent une modification correcte, vers le haut, de l’évaluation 

du risque lorsqu’on utilise le microscope moléculaire. (15/21 = 71.4%). 
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Figure 4: Valeur additive du microscope moléculaire (score du rejet humoral aigu) pour la 

reclassification du risqué de perte du griffon (NRI continu). 

Les lignes bleues chez les patients sans perte du griffon indiquent un mouvement de la 

prédiction du risque par le microscope moléculaire dans la bonne direction (vers le bas) 
(42/53 = 79.2%). Inversement, les lignes rouges chez les patients avec perte du greffon 

indiquent une correcte, vers le haut, modification de l’évaluation du risque lorsqu’on utilise le 

microscope moléculaire. (15/21 = 71.4%). 
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Figure 4: Amélioration de la prédiction du risque de perte du greffon à 8 ans 

en considérant le microscope moléculaire en complément des paramètres 

conventionnels.  

 
 

 
 

Cette amélioration de la prédiction du risque est évaluée par l’IDI qui repose 

sur la quantification par la moyenne des probabilités de perte du greffon dans 

les deux populations caractérisées par l’occurrence d’un évènement ou non. 

Le changement de moyenne de la probabilité prédite avec l’ajout du 

microscope moléculaire est satisfaisant s’il se fait à la hausse chez les 

patients qui ont réellement perdu le greffon et à l’opposé à la baisse chez 

ceux qui n’ont pas perdu le greffon. 
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La cohorte de validation externe était composée de 321 patients transplantés 

rénaux de l’Hôpital Saint Louis entre le 1er janvier 2006 et le 1er janvier 2010. 

Elle comportait 54 patients avec un rejet humoral précoce prouvé par une 

biopsie. Le score moléculaire de rejet humoral aigu était associé de manière 

indépendante avec la perte du greffon (HR = 4,45 ; 95%IC = 1,01 – 19,95, p = 

0,049). 

 

VIII.1.3.7 Conclusion de l’étude 

 

L’évaluation de l’expression des gènes dans le rejet humoral en 

transplantation rénale, permet d’identifier, indépendamment des paramètres 

conventionnels, les patients avec un risque élevé de perte du greffon rénal. 

Le système utilisant le microscope moléculaire, par rapport à l’approche 

classique histologique, permet une amélioration de la stratification du risque 

et ainsi d’affiner la prise en charge clinique et aussi améliorer les essais 

cliniques en transplantation. 

 

VIII.1.3.8 Manuscrit  
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VIII.2 Annexe 2: 

 

Fiteni F*, Vernerey D*, Bonnetain F, Vaylet F, Sennélart H, Trédaniel J, 

Moro-Sibilot D, Herman D, Laizé H, Masson P, Derollez M, Clément-Duchêne 

C, Milleron B, Morin F, Zalcman G, Quoix E, Westeel V (2016) Prognostic 

value of health-related quality of life for overall survival in elderly non-small-

cell lung cancer patients. Eur J Cancer Oxf Engl 1990 52: 120–128, 

doi:10.1016/j.ejca.2015.10.004. 

*Co first authorship 
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Valeur pronostique de la qualité de vie relative à la santé pour la survie 

globale au diagnostic chez les patients âgés atteints d’un cancer du 

poumon avancé non à petites cellules 

Contexte 

Nous avons étudié si les informations véhiculées par la qualité de vie relative 

à la santé (QdV) peuvent être pronostiques de la survie globale (SG) chez 

des patients âgés atteints d’un cancer du poumon avancé non à petites 

cellules (CBNPC) au diagnostic. 

 

Méthodes 

Au total, 451 patients âgés de 70 à 89 ans atteints de CBNPC avancés ont 

été inclus dans l’essai IFCT-0501. Le questionnaire QLQ-C30 administré au 

diagnostic a été utilisé pour étudier la valeur pronostique additionnelle aux 

paramètres conventionnels de la QdV sur la SG. Une modélisation de Cox a 

été réalisée pour l’analyse univariée et multivariée. L’évaluation de l’ajout en 

termes de discrimination et de reclassification du risque de décès de la QdV a 

ensuite été réalisée.  

 

Résultats 

La dimension de santé globale (GH) au diagnostic est associée à une SG 

favorable après ajustement sur les facteurs cliniques, fonctionnels et 

histologique (hazard ratio [HR]: 0.986; IC 95% : 0.980-0.992). 

Nous avons distingué 3 groupes selon le niveau de score GH : élevé (GH < 

46), intermédiaire (46 ≤ GH ≤ 67), et faible (GH > 67) risque de décès. La 

médiane de SG était respectivement de 14.5, 8.2 et 5.3 mois dans les 

groupes à risque faible, intermédiaire et élevé de décès (log-rank P < 0.0001). 

Dans le groupe à risque élevé, la bi-chimiothérapie n’était pas associé à une 

survie favorable  (HR = 0.70; IC 95% : 0.49-1.003; P = 0.052), alors que dans 

le groupe intermédiaire et le groupe à faible risque, la bi-chimiothérapie était 

associé avec une survie globale favorable (HR = 0.72; IC 95%: 0.54-0.96; P = 

0.023 et  HR = 0.50; IC 95%: 0.30-0.84; P = 0.0089, respectivement). 
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Conclusion 

Cette étude démontre la valeur pronostique additionnelle de la QdV pour 

prédire la survie globale au diagnostic. La QdV permet d’identifier des sous-

groupes de populations à risque de décès différents. De plus, la QdV pourrait 

permettre de sélectionner les patients qui peuvent tirer d’un bénéfice de 

l’administration d’une bi-chimiothérapie. 
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VIII.3 Annexe 3: 

 

 

 

 

Loupy A*, Vernerey D*, Viglietti D*, Aubert O, Duong Van Huyen J-P, 

Empana J-P, Bruneval P, Glotz D, Legendre C, Jouven X, Lefaucheur C 

(2015) Determinants and Outcomes of Accelerated Arteriosclerosis: Major 

Impact of Circulating Antibodies. Circ Res 117: 470–482, 

doi:10.1161/CIRCRESAHA.117.306340. 

*Co first authorship 
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Déterminants et conséquences cliniques de la formation accélérée de 

l’artériosclérose : impact majeur des anticorps circulants  

 

Contexte:  

Le rôle des anticorps circulants en complément des facteurs de risque 

cardiovasculaires traditionnels dans le développement accéléré de l'artériosclérose 

et leurs conséquences cliniques à long terme n'ont jamais été investigués et 

démontrés en population. 

 

Objectif:  

 

Cette étude explore le rôle des anticorps circulants dans la formation accélérée de 

l’artériosclérose ainsi que l’influence de l'artériosclérose associé à l’immunologie sur 

la survie des greffons de rein, des patients ainsi que sur la survenue d'événements 

cardiovasculaires majeurs. 

 

Méthodes et résultats: 

 

Nous proposons dans ce travail une étude observationnelle prospective incluant une 

cohorte de 1 065 patient ayant réalisés une greffe de rein entre 2004 et 2010 

(cohorte principale, n = 744; cohorte de validation, n = 321).Tous les patients ont été 

évalués pour les facteurs de risque cardio-vasculaire traditionnels et la présence 

d’anticorps anti HLA circulants. Des biopsies ont été réalisées chez tous les patients 

afin d’observer la présence de lésions d’artériosclérose dans le greffon. 

Dans la cohorte principale, 250 patients (33,6%) présentaient de l'artériosclérose 

qualifiée de sévère (rétrécissement luminal > 25%). La présence d’anticorps anti-

HLA circulants spécifiques du donneur étaient significativement associés à la 

présence d’artériosclérose sévère dans le greffon (odds ratio, 2.9; P < 0,0001), 

indépendamment des facteurs de risque traditionnels. Les patients présentant de 

l’artériosclérose sévère ainsi que des anticorps anti-HLA (n = 91, 12,2%) ont montré 

une activation endothéliale dans le greffon, de l’endartérite, et du dépôt du 

complément. 

Les niveaux élevés d'anticorps anti-HLA et leur capacité à fixer le complément ont 

été trouvés comme étant associés à une augmentation significative de la sévérité de 

l'artériosclérose. 
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Les patients qui présentaient une artériosclérose sévère associés à la présence 

d’anticorps avaient une survie de leur greffon diminuée ainsi qu’une augmentation de 

risque de décès (P < 0,0001); Pour ces patients, une augmentation du risque 

d'événements cardiovasculaires majeurs de l’ordre de 2.5 par rapport aux patients 

présentant de l'artériosclérose sévère sans anticorps et de 4,1 comparé aux patients 

avec une artériosclérose minimale, a été mise en évidence (P < 0,0005). 

Les anticorps anti-HLA circulants spécifiques du donneur étaient aussi 

significativement associés à la survenue d'évènements cardiovasculaires majeurs 

(hazard ratio, 2,4; P = 0,0004), ceci toujours indépendamment des facteurs de risque 

traditionnels. 

 

Conclusions:  

 

La présence d’anticorps circulants est donc un facteur pronostique majeur dans le 

développement de l'artériosclérose sous sa forme sévère et aussi pour la survenue 

d’évènements cardiovasculaires majeurs, indépendamment des facteurs de risque 

cardio-vasculaire traditionnels. 
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DSA MFI levels (P=0.0243), a higher prevalence of comple-

ment-binding DSA (P<0.0001), increased allograft endotheli-

al activation (microcirculation inflammation, P<0.0001), and 

increased complement fraction C4d deposition in capillaries 

(P=0.011).

Phenotype of Antibody-Associated Severe 
Arteriosclerosis
The histopathology of the 744 allograft biopsies taken at 1 

year post transplant revealed that patients with severe an-

tibody-associated arteriosclerosis exhibited a distinct phe-

notype compared with patients with severe arteriosclerosis 

without antibodies and patients with minimal arteriosclerosis. 

The pathology in patients with severe antibody-associated 

atherosclerosis was characterized by (1) increased microcircu-

latory inflammation (75% versus 18% and 21%, respectively; 

P<0.0001), (2) a higher rate of complement fraction C4d de-

position in allograft capillaries (35% versus 7% and 8%, re-

spectively; P<0.0001) and (3) a higher rate of arterial intimal 

inflammation (5% versus 2% and 1%, respectively; P=0.023; 

Figure 1A). Figure 1B depicts the phenotype of antibody-

associated arteriosclerosis, demonstrating severe fibrointimal 

arterial narrowing (A), complement fraction C4d deposition 

in the arterial intima (B), endothelial activation (microcircula-

tion inflammation, C), and C4d deposition in capillaries (D). 

The distribution of DSA HLA class in patients with antibody-

associated arteriosclerosis was class I in 21/91 patients (23%), 

class II in 42/91 patients (46%), and class I+II in 28/91 pa-

tients (31%). The mean MFI level of the immunodominant 

DSA was 5091±465, and these patients were more likely to 

have preformed persisting DSA (64/91, 70%) than de novo 

DSA (27/91, 30%). Of the 91 patients with antibody-associ-

ated severe arteriosclerosis, 34 (37%) exhibited C1q-binding 

capacity.

Outcome of Antibody-Associated Severe 
Arteriosclerosis
We investigated the long-term consequences of severe anti-

body-associated arteriosclerosis.

Patients and Allograft Survival
Figure 2 shows kidney allograft (A) and patient (B) survival. 

The 3- and 7-year graft survival rates were, respectively, 93.2% 

and 76.9% in the group of patients with severe antibody-asso-

ciated arteriosclerosis, 97.5% and 92.7% in the group with se-

vere arteriosclerosis without antibodies, and 97.9% and 93.1% 

in patients with minimal arteriosclerosis (log rank, P=0.001).

The 3- and 7-year patient survival rates were, respectively, 

95.6% and 80.8% in the group of patients with antibody-asso-

ciated severe arteriosclerosis, 96.9% and 93.2% in the group 

with severe arteriosclerosis without antibodies, and 98.4% 

and 93.4% in the group of patients with minimal arterioscle-

rosis (log-rank P=0.001).

Occurrence of MACE
A total of 72 (10%) patients presented with episodes of 

MACE after 1 year post transplant, including 29 (40%) pa-

tients with acute coronary syndrome, 7 (10%) patients with 

stroke, 29 (40%) patients with severe peripheral arterial dis-

ease, and 7 (10%) deaths from fatal cardiovascular causes. 

The median time to the occurrence of MACE was 2.5 years 

(IQR, 0.99–3.45). The risk of MACE significantly differed 

between patients with minimal arteriosclerosis, patients 

with severe arteriosclerosis without antibodies, and patients 

with severe antibody-associated arteriosclerosis (Figure 3). 

Furthermore, two-by-two comparisons indicated that patients 

with severe antibody-associated arteriosclerosis exhibited a 

2.5-fold increased risk of MACE (95% CI, 1.3–4.9; P=0.005) 

compared with patients with severe arteriosclerosis without 

antibodies and a 4.1-fold increased risk of MACE (95% CI, 

2.4–7.2; P<0.0001) compared with patients with minimal 

arteriosclerosis.

Determinants of MACE
In the univariate Cox model, the following traditional factors 

were significantly associated with an increased risk of MACE: 

recipient age (P<0.0001), past history of MACE (P=0.0002), 

recipient diabetes mellitus post transplant (P=0.0009), and 

kidney function (P=0.0018). In addition, the cold ischemia 

time (P<0.0001) and presence of circulating DSA (P=0.0002) 

were associated with the risk of MACE (Online Table I). In 

the multivariate Cox model (Table 4), factors independently 

associated with the occurrence of MACE were recipient age 

(per year increment: hazard ratio [HR], 1.029; 95% CI, 1.007–

1.052; P=0.0092), recipient diabetes mellitus post transplant 

(HR, 1.767; 95% CI, 1.067–2.926; P=0.0269), allograft cold 

ischemia time (per 1-hour increment: HR, 1.037; 95% CI, 

1.011–1.063; P=0.0050), past history of MACE (HR, 1.924; 

95% CI, 1.117–3.313; P=0.0184), and the presence of circu-

lating DSA (HR, 2.424; 95% CI, 1.490–3.945; P=0.0004).

Among the patients with circulating DSA, we defined the 

characteristics of the immunodominant DSA according to the 

occurrence of MACE (Online Table II). We found that com-

pared with patients without MACE, the patients with MACE 

had higher circulating DSA MFI levels (3903±231 versus 

6307±895, respectively; P=0.0035) and a higher prevalence 

of complement-binding DSA (20% versus 62%, respectively; 

P<0.0001).

Acute coronary syndrome (P=0.007) and death from car-

diovascular causes (P=0.001) were overrepresented in the pa-

tients with DSA compared with the patients without, whereas 

the occurrence of peripheral arterial disease and stroke re-

mained similar between DSA-positive and negative patients.

Sensitivity Analysis
First, when using other thresholds to define arteriosclerosis at 

1 year, including contrasting each grade from 1 to 3 against 

grade 0 in a multinomial logistic regression (Online Table III) 

or using the cv score as a continuous variable in the gener-

alized linear model (Online Table IV), we found consistent 

associations between circulating DSA and the severity of ar-

teriosclerosis. We also showed that when the preimplantation 

biopsy evaluation of arteriosclerosis was included, circulating 

donor-specific anti-HLA antibodies remained strongly and 

independently associated with severe allograft arteriosclero-

sis at 1 year post transplant (OR, 3.058; 95% CI, 1.69–5.52; 

P=0.0002), as shown in Online Table V.

Second, when the level of renal function (assessed by glo-

merular filtration rate) was included in the final multivariate 
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antibodies to screen them for cardiovascular diseases and ag-

gressively treat traditional risk factors. Given the recent de-

velopment of new immune-modulating agents, our study also 

opens avenues for the potential use of antibody targeting strat-

egies in various human arterial diseases.

Disclosures
None.
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