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PRÉAMBULE

La prise en charge des patients ayant une maladie chronique du foie nécessite d’évaluer
la sévérité des lésions hépatiques. Parmi toutes celles observées, c’est le degré de fibrose
du foie qui est le plus corrélé au pronostic du patient. L’examen de référence pour l’éva-
luation de ces lésions est la biopsie hépatique. Cependant, c’est une méthode invasive non
sans risque, avec des biais d’échantillonnage et d’observateur. Aujourd’hui, les méthodes
de diagnostic non-invasif hépatique sont préférées. Elles connaissent néanmoins des per-
formances diagnostiques limitées. Un moyen de palier à ces difficultés serait d’évoluer vers
un changement de paradigme dans la prise en charge du patient : ne plus agir en fonction
de l’état lésionnel du foie mais plutôt selon le pronostic du patient. Ainsi, comprendre la
dynamique des maladies hépatiques est un enjeu essentiel. Cette thèse s’inscrit dans cette
démarche résumée en Figure 1. Nous nous intéressons dans ce manuscrit à deux types de
maladies chroniques du foie : la Non-Alcoholic Fatty Liver Disease (NAFLD) et l’hépatite
C chronique. Dans le cadre de la NAFLD, nous cherchons à évaluer l’histoire naturelle
de maladie où le risque de complications hépatiques est croissant avec le temps. Pour
l’hépatite C chronique, nous nous plaçons après l’éradication du virus par un traitement
antiviral et étudions le risque résiduel de faire une complication.

L’objectif principal de cette thèse est de mettre en œuvre une modélisation dynamique
du risque de complications liées au foie dans le cadre de pathologies hépatiques. Une telle
modélisation permet ainsi de prendre en compte tout le suivi du patient afin d’ajuster et
de mettre à jour les prédictions de risque à un horizon fixé. La biopsie est la référence pour
mesurer le stade de fibrose hépatique mais compte tenu des risques qu’elle comporte, cet
examen ne peut être répété souvent dans le temps. Moins coûteux et sans risque pour le
patient, les tests non-invasifs hépatiques peuvent être répétés régulièrement durant le suivi
à l’aide d’une simple prise de sang ou d’un examen d’élastométrie. Ainsi, les prédictions de
risque obtenues à l’aide de modèles dynamiques peuvent être actualisées à chaque nouvelle
visite du patient.
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Préambule

Figure 1 – De la prise en charge statique vers la prise en charge dynamique

En premier lieu, le Chapitre 1 présente le contexte clinique de cette thèse. Il décrit
les différentes caractéristiques de la NAFLD et de l’hépatite C chronique (définition,
histoire naturelle, données épidémiologiques, facteurs de risque et traitements), ainsi que
les différentes méthodes de détection de la fibrose hépatique.

Par la suite, le Chapitre 2 présente une revue de la littérature des différents outils
statistiques abordés au cours de cette thèse. Il permet d’introduire la théorie des modèles
à effets mixtes, des modèles de survie, puis des modèles conjoints. Ce chapitre expose
également différents critères de performance permettant d’évaluer la qualité de discrimi-
nation et de calibration de différents modèles statistiques ou biomarqueurs. Enfin, cette
partie propose une rapide introduction à la multiplicité des tests.

Les Chapitres 3, 4 et 5 sont présentés sous la forme d’articles scientifiques : certains sont
en cours de publication, d’autres publiés. Le Chapitre 3 compare les capacités pronostiques
de la biopsie du foie face à celles des tests non-invasifs chez des patients atteints de
NAFLD. Il montre aussi la bonne stratification du risque de complications hépatiques par
un algorithme combinant un test sanguin et l’élastométrie chez ces malades.
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Ces tests non-invasifs permettent d’avoir un suivi régulier de la fibrose : ils sont utilisés
dans le Chapitre 4 afin de développer un modèle dynamique pour prédire les complications
hépatiques chez des patients guéris du virus de l’hépatite C. Ce modèle a été conçu à l’aide
des cohortes de dérivation ANRS CO12 CirVir et de validation ANRS CO22 HEPATHER,
décrites dans la Section 1.4.

Plus méthodologique, le Chapitre 5 introduit un nouvel outil statistique permettant
la comparaison de plusieurs critères de performance dynamiques afin de déterminer le
meilleur biomarqueur pronostique à suivre dans le temps ou le meilleur modèle dynamique.
Avec les progrès technologiques de ces dernières années en pratique clinique, de plus en
plus de biomarqueurs peuvent être mesurés (le Fibroscan en hépatologie par exemple).
Nous avons élaboré une stratégie permettant de choisir lesquels sont les plus pertinents à
suivre dans le temps afin de prédire un évènement d’intérêt. Nous avons ensuite appliqué
la méthode chez des patients atteints de NAFLD, en comparant les capacités pronostiques
de trois tests sanguins et du Fibroscan pour prédire des complications hépatiques.

Enfin, le Chapitre 6 résume les différents résultats obtenus lors de ces trois années
de thèse. Il propose également différentes perspectives envisagées suite aux travaux effec-
tués, ainsi qu’une nouvelle approche pronostique pour les patients atteints de maladies
hépatiques chroniques.

3





Chapitre 1

CONTEXTE CLINIQUE

Dans un premier temps, ce chapitre présente les caractéristiques et l’histoire naturelle
des deux pathologies hépatiques étudiées durant cette thèse : la NAFLD et l’hépatite C
chronique. Les données épidémiologiques, les facteurs de risque et les traitements associés
à chacune d’entre elles y sont détaillés. Par la suite, ce même chapitre propose une revue
des différentes méthodes utilisées en pratique afin de détecter la fibrose hépatique. Enfin,
les cohortes ayant servies pour répondre aux objectifs énoncés en préambule de cette thèse
sont également décrites.

1.1 La Non-Alcoholic Fatty Liver Disease
Aussi appelée « la maladie du foie gras » par le grand public, la Non-Alcoholic Fatty

Liver Disease (NAFLD) est une maladie qui touche principalement les patients en situa-
tion d’obésité ou ayant un régime alimentaire trop gras (Ludwig et al. 1980). Elle est
présentée comme l’atteinte hépatique de la maladie métabolique (Table 1.1) liée à l’obésité
et l’insulinorésistance (Alberti, Zimmet et Shaw 2005). La NAFLD atteint 25% de la
population mondiale et représente désormais la première cause des pathologies hépatiques
chroniques (Younossi et al. 2011). L’intérêt pour cette pathologie est exponentiel depuis
le début des années 2000 : plus de 5000 publications en rapport avec la NAFLD ont été
enregistrées en 2021 dans PubMed, contre environ 500 en 2009 (Figure 1.1). Le fardeau de
cette maladie et l’arrivée de nouveaux traitements à l’étude en Phase 2 et 3 contribuent
tous les deux au fort intérêt de la communauté scientifique pour cette pathologie.

La NAFLD survient lorsqu’une quantité trop importante de graisse liée à l’insuli-
norésistance est stockée au niveau du foie. Elle est définie par la présence de vésicules
de lipides dans au moins 5% des hépatocytes (Kleiner et al. 2005). Le diagnostic de
cette maladie nécessite la mise en évidence de cette stéatose par imagerie ou par his-
tologie (Schwenzer et al. 2009 ; Ratziu et al. 2005). En aucun cas elle ne doit être
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Table 1.1 – Définition du syndrome métabolique (Alberti, Zimmet et Shaw 2005)

Syndrome métabolique (présence d’au moins 3 critères sur les 5)

Tour de taille > 94 cm pour les hommes
> 80 cm pour les femmes

Tension artérielle > 130 mm Hg en systolique
ou > 85 mm Hg en diastolique
ou traitement antihypertenseur

Triglycérides > 1.5 g/L ou > 1.7 mmol/L
ou traitement hypolipémiant

Cholestérol HDL < 0.4 g/L ou < 1.0 mmol/L pour les hommes
< 0.5 g/L ou < 1.3 mmol/L pour les femmes
ou traitement hypolipémiant

Glycémie > 1.0 g/L ou > 5.6 mmol/L
ou traitement antidiabétique

Figure 1.1 – Nombre de publications associées au mot-clé « NAFLD » référencées dans
PubMed

provoquée par des traitements stéatogènes (corticostéroïdes, méthotrexate, amiodarone
ou tamoxifène), une consommation importante d’alcool, ou autres pathologies hépatiques
chroniques (Chalasani et al. 2018).
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La NAFLD est susceptible d’évoluer et de s’aggraver au fil du temps avec une progres-
sion généralement lente (Angulo 2002 ; Clark, Brancati et Diehl 2002). L’histoire
naturelle de la NAFLD est présentée en Figure 1.2. Le stade le plus bénin est celui de
la stéatose hépatique non alcoolique (Non-Alcoholic Fatty Liver - NAFL). À ce stade, la
stéatose est isolée ou accompagnée d’une inflammation lobulaire minime. La pathologie
peut ensuite progresser vers la stéatohépatite non alcoolique (Non-Alcoholic SteatoHepa-
titis - NASH). Dans ce cas, la stéatose est accompagnée d’une inflammation lobulaire et
d’une ballonisation des hépatocytes. La NASH favorise l’activation de cellules stellaires
qui produisent alors de la fibrose qui s’accumule dans le parenchyme hépatique jusqu’au
stade de fibrose avancée, puis à la cirrhose. À ce stade ultime, plusieurs complications
peuvent survenir telles que l’hémorragie digestive par rupture de varice, l’ascite, l’insuf-
fisance hépatique, l’insuffisance rénale ou encore la cancer primitif du foie (Carcinome
HépatoCellulaire - CHC) (Byrne et Targher 2015).

Figure 1.2 – Histoire naturelle de la NAFLD

La Figure 1.3 montre les différents pourcentages de population touchée selon les dif-
férentes régions dans le monde (Younossi et al. 2019, Fig. 1). Alors qu’elle ne touche
qu’un peu plus de 13% de la population africaine, la NAFLD atteint plus de 31% de
la population du Moyen-Orient et 30% pour l’Amérique du Sud. Presque un quart des
populations d’Europe et d’Amérique du Nord vivent avec cette maladie, et plus de 27%
pour la population asiatique. Certaines études américaines prévoient une augmentation
du nombre de cas NAFLD aux États-Unis de 21% en 2030 par rapport à 2015, touchant
des patients de plus en plus jeunes à cause de l’inflation de l’obésité chez les adoles-
cents (Estes et al. 2018 ; Allen et al. 2018). En résumé, la NAFLD touche aujourd’hui
près de 25% de la population mondiale et constitue un réel problème de santé publique à
l’échelle planétaire : la prévalence ne cesse d’augmenter et les malades sont de moins en
moins âgés.
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Figure 1.3 – Répartition géographique de la NAFLD (Younossi et al. 2019, Fig. 1)

Les facteurs de risque de la NAFLD sont multiples. Comme cette pathologie est as-
sociée à l’obésité et à l’insulinorésistance (Byrne et Targher 2015), la NASH et la
sévérité de la fibrose hépatique sont associées à la présence des conditions suivantes :
surpoids, diabète, hypertension artérielle, dyslipidémie (cholestérol HDL bas et triglycé-
rides élevées). Il a également été montré que les maladies cardiovasculaires sont elles aussi
étroitement liées avec la NAFLD en étant la cause de décès la plus fréquente chez les
malades (Anstee, Targher et Day 2013). Enfin, le terrain génétique, une mauvaise
hygiène de vie (sédentarité, alimentation déséquilibrée), le statut hormonal, l’âge, et le
microbiote intestinal vont favoriser l’obésité et l’insulinorésistance qui vont eux-mêmes en-
traîner la NASH (Younossi 2019). La revue de Cotter et Rinella 2020, Fig. 1 détaille
les différents facteurs de risque regroupant les comorbidités métaboliques, le microbiome
et les facteurs environnementaux, génétiques et épigénétiques.

À ce jour, aucun traitement médicamenteux n’est approuvé contre la NAFLD par
les agences de santé mais plusieurs pistes de développement sont en cours (Perazzo et
Dufour 2017). Cependant, différentes stratégies existent afin d’améliorer le pronostic
des patients, en ralentissant la progression de la maladie et limitant ainsi le risque de
complications de cirrhose. Tout d’abord, les patients sont encouragés à modifier leur mode
de vie en adoptant un régime alimentaire sain et une activité physique régulière : la perte
de poids est le meilleur traitement établi pour la NAFLD (Romero-Gómez, Zelber-
Sagi et Trenell 2017). Cela peut améliorer l’état général du foie, les bilans biologiques
hépatiques, les taux d’insuline et la qualité de vie des malades. La chirurgie bariatrique
peut également être effectuée afin d’obtenir une amélioration progressive et durable de la
fibrose hépatique due à la NAFLD (Lassailly et al. 2015). Très efficace pour la perte
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de poids, elle est recommandée dès 2009 par la Haute Autorité de Santé et permet aussi
une amélioration des comorbidités telles que les maladies cardiovasculaires ou le diabète
de type 2 (Sjöström et al. 2004). Cependant, très peu de patients arrivent à atteindre
et maintenir les objectifs de perte de poids avec le régime alimentaire, et la chirurgie
bariatrique n’est possible que pour un très faible nombre de patients : cela renforce l’intérêt
de la recherche de nouveaux traitements pharmacologiques.

La NAFLD est diagnostiquée lors d’un contexte dysmétabolique mais l’apparition
d’une stéatose hépatique peut provenir d’autres causes. En effet, cette stéatose peut aussi
être associée à la prise de médicaments (glucocorticoïdes, tamoxifène, amiodarone, mé-
thotrexate) ou à des maladies infectieuses comme le virus de l’hépatite C ou le Virus de
l’Immunodéficience Humaine (VIH). La Section 1.2 fait le point sur l’épidémiologie, et les
caractéristiques cliniques et pronostiques de l’infection par le virus de l’hépatite C.

1.2 L’hépatite C

L’hépatite C chronique a été reconnue comme un problème majeur de santé publique
par l’Organisation Mondiale de la Santé (OMS) au début des années 2000. La prévalence
a largement diminué depuis l’introduction de médicaments antiviraux à action directe en
2014 (Goldberg et al. 2017). Ces différents phénomènes sont illustrés en Figure 1.4 :
le nombre de publications associées au Virus de l’Hépatite C (VHC) dans PubMed a
constamment augmenté depuis le début des années 1990 jusqu’en 2014. La grande efficacité
de ces nouveaux traitements contre le VHC permet d’obtenir un meilleur pronostic pour
les patients infectés. De plus, ils ont permis à l’OMS de mettre en place une stratégie
visant à réduire le nombre d’infections par le VHC de 90% et le nombre de décès dus à
l’infection de 65% d’ici 2030 (WHO 2021). Pour cela, l’idée est de sensibiliser davantage
le public, et d’étendre les services de dépistage, de soins et de traitements pour cette
maladie.

La Figure 1.5 présente l’évolution naturelle de l’infection par le VHC (Westbrook
et Dusheiko 2014). Le premier stade, appelé hépatite C aiguë, est celui de l’infection
par le VHC. En général, cette phase dure 2 à 12 semaines, les patients n’ont pas de
symptôme et la maladie est bénigne. Après avoir été infectés par le VHC, environ 30%
des patients ont une guérison spontanée et les 70% restants développent une infection

9



Chapitre 1 – Contexte clinique

Figure 1.4 – Nombre de publications associées au mot-clé « Hepatitis C » référencées
dans PubMed

chronique de l’hépatite C. Elle se caractérise par la persistance de l’Acide RiboNucléique
(ARN) du VHC dans le sang pendant une durée de 6 mois minimum après le début de
l’infection (Lingala et Ghany 2015). Une fois devenue chronique, l’infection nécessite
un traitement et ne peut se résorber seule. À ce stade, la maladie devient permanente et
peut entraîner une fibrose progressive allant jusqu’à la cirrhose. Environ 20% des patients
infectés chroniquement développent les mêmes complications (ruptures de varice, ascites,
insuffisances hépatiques, CHC) que les patients cirrhotiques atteints de la NAFLD sur
une période de 20 à 30 ans (Bruden et al. 2017).

Figure 1.5 – Histoire naturelle de l’infection par le VHC

À cause des faibles symptômes pour la majorité des patients infectés, l’hépatite C
est peu diagnostiquée : peu de pays disposent d’informations précises sur la prévalence
de la maladie à l’échelle nationale. L’Observatoire Polaris a alors été créé en 2015 afin
d’estimer la prévalence globale de l’infection par le VHC en recueillant des données issues
de 100 pays représentant plus de 85% de la population mondiale (Blach et al. 2017). Les
résultats obtenus ont ensuite fait l’objet d’un rapport mondial sur l’hépatite C en 2017
par l’OMS (WHO 2017). Il a été estimé que 71.1 [95% : 62.1-79.0] millions d’individus
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représentant 1.0% [95% : 0.8-1.1] de la population mondiale vivaient avec une hépatite C
chronique. C’est une pathologie qui touchent tous les pays : la région la plus fortement
touchée est l’Asie du Sud-Est avec 10.4 [95% : 8.0-17.8] millions de malades, tandis que
l’Amérique est le continent le plus préservé avec 7.2 [95% : 6.1-8.0] millions de cas. De
plus, il a été établi que 29,7% des décès dus à une hépatite en 2015 faisaient suite à une
infection par le VHC précédemment.

Le VHC se transmet principalement par le sang lors de transfusions sanguines non-
contrôlées, de consommation de drogues injectables, ou d’utilisation de matériel médical
non-stérilisé (Cooke et al. 2019). Dans des cas plus rares, le virus peut également se
transmettre par voie sexuelle (Chan et al. 2016) ou bien de la mère à l’enfant (Roberts
et Yeung 2002). La progression de l’hépatite C chronique chez les patients infectés est in-
fluencée par différents facteurs pouvant être liés aux caractéristiques ou à l’environnement
du patient (Lingala et Ghany 2015, Table 1). Ainsi, l’âge au moment de l’infection, le
sexe, l’obésité, la résistance à l’insuline, le diabète de type 2, le génotype, la co-infection
par l’hépatite B ou le VIH, la consommation d’alcool ou de drogues sont identifiés comme
des facteurs pouvant augmenter le risque de fibrose ou de cirrhose.

Les personnes infectées par le VHC sont diagnostiquées à l’aide d’un test sérologique
afin de trouver des traces d’anticorps anti-VHC dans le sang. Les patients sont souvent
pris en charge à un stade avancé de la maladie puisque l’infection est asymptomatique
pendant des années avant que des complications hépatiques ne surviennent (Westbrook
et Dusheiko 2014). Le but des différents traitements contre le VHC est d’obtenir une
Réponse Virologique Soutenue (RVS) : l’ARN du VHC n’est plus détectable chez le patient
douze semaines après la fin du traitement (EASL 2018). La RVS est associée à une
guérison de l’hépatite C et une amélioration de la fibrose hépatique chez les patients non-
cirrhotiques. Les recommandations et les médicaments disponibles sur le traitement de
l’hépatite C sont décrits par l’European Association for the Study of the Liver (EASL
2018) et l’American Association for the Study of Liver Diseases (AASLD 2015).

Ces dernières années, les protocoles de traitement contre l’hépatite C ont connu de
grandes transformations grâce à la dernière génération d’antiviraux à action directe (Be-
thea et al. 2018). Aujourd’hui, plus de 95% des patients traités avec ces nouveaux médi-
caments contre le VHC obtiennent une RVS et guérissent (Spearman et al. 2019). Cela
est alors associé à un risque moindre de décompensation de cirrhose, de CHC ou de décès.
Cependant, les recommandations préconisent un suivi des patients cirrhotiques (patients
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ayant une fibrose hépatique à un stade avancé), pour lesquels le risque de complications
hépatiques subsiste (Carrat et al. 2019). Néanmoins, la présence de comorbidités chez
les patients non-cirrhotiques (consommation d’alcool, terrain dysmétabolique) peut aussi
favoriser la poursuite de la progression de la fibrose du foie malgré l’éradication du virus.

1.3 Évaluation de la fibrose hépatique

Que ce soit pour la NAFLD ou pour l’hépatite C chronique, le pronostic des patients
est lié au degré de la fibrose hépatique. Il est donc important dans ces deux maladies
d’effectuer une évaluation de la fibrose hépatique afin de mettre en place un suivi et des
traitements adaptés aux patients. Différentes méthodes existent pour mesurer la fibrose
et sont présentées dans cette section.

1.3.1 La biopsie

L’examen de référence pour l’évaluation de la fibrose hépatique chez les patients at-
teints de NAFLD ou d’hépatite C chronique est la biopsie du foie (Chalasani et al. 2018).
Cependant, il s’agit d’une méthode invasive, coûteuse, non sans risque (1/1000 complica-
tion sévère telles que des hémorragies ou perforations d’organe ; 1/10000 décès), et avec
des biais d’échantillonnage et d’observateur entraînant une variabilité de la mesure et du
résultat (Castéra et al. 2005). En effet, la répartition microscopique de la fibrose hépa-
tique est hétérogène dans le foie et varie donc selon le site de prélèvement (Davison et al.
2020). Par ailleurs, l’appréciation du degré de fibrose par l’œil de l’anatomopathologiste
peut varier avec une reproductibilité inter-observateur suboptimale.

Afin d’évaluer l’existence de lésions fibreuses dans le foie, les anatomopathologistes uti-
lisent des scores décrivant le degré de fibrose hépatique selon plusieurs stades : les scores
de Batts-Ludwig (Batts et Ludwig 1995), d’Ishak (Ishak 1995) et METAVIR (The
French METAVIR Cooperative Study Group 1994). En France, le score META-
VIR est le plus utilisé dans le cadre de l’hépatite C chronique. Il est composé de cinq
stades (F0-4) allant de l’absence de fibrose à la cirrhose : pas de fibrose F0, fibrose portale
sans septa F1, fibrose portale et quelques septa F2, nombreux septa sans cirrhose F3, et
cirrhose F4. La Figure 1.6 présente quatre échantillons de foie correspondant aux quatre
stades avec présence de fibrose F1-4. En pratique, on parle de fibrose significative pour
les stades F2-4 et de fibrose sévère pour les stades F3-4.
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Figure 1.6 – Échantillons de biopsie hépatique observés à différents stades de fibrose
selon le score METAVIR : F1 (A), F2 (B), F3 (C) et F4 (D)

Un score spécifique pour l’évaluation de la fibrose hépatique dans la NAFLD a été
développé par le NASH Clinical Research Network (Kleiner et al. 2005). Ce score est
détaillé dans la Table 1.2.

Table 1.2 – NASH Clinical Research Network Score (Kleiner et al. 2005)

Stade Fibrose
0 Absence
1 Périsinusoïdale ou portale
2 Périsinusoïdale et portale
3 Septale
4 Cirrhose

Même si elle est la méthode de référence pour l’évaluation des lésions hépatiques, il
est impossible d’utiliser la biopsie en première ligne pour le diagnostic de fibrose en raison
des coûts et des risques liés à l’invasivité de celle-ci. Par exemple, il serait disproportionné
de biopsier tous les patients NAFLD représentant un quart de la population mondiale
par rapport au nombre de malades qui développent une fibrose avancée (Boursier et al.
2016). Aujourd’hui, des méthodes dites non-invasives sont disponibles pour l’évaluation
de la fibrose hépatique et font l’objet de la Section 1.3.2 suivante.
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1.3.2 Les tests non-invasifs

Afin de mettre en évidence une fibrose hépatique avancée chez des patients asymp-
tomatiques, des méthodes non-invasives comprenant des tests sanguins ou d’élastométrie
ont été développées. Contrairement à la biopsie, ces méthodes sont sans risque pour le
patient et facilement répétables durant le suivi.

1.3.2.1 Tests sanguins

Les tests sanguins permettent de diagnostiquer la présence ou non de fibrose du foie
dans les maladies hépatiques chroniques. Ils sont calculés à partir de biomarqueurs san-
guins obtenus à l’aide d’une simple prise de sang : ils peuvent facilement être répétés dans
le temps afin de contrôler une possible évolution de la maladie sans risque d’hémorragie
ou autres complications pour le patient. De plus, ils sont largement accessibles puisqu’ils
peuvent être théoriquement prescrits par tous les médecins.

Il existe deux types de tests sanguins : les tests simples et les tests spécialisés (Bara-
nova et al. 2011). Les tests simples combinent des paramètres cliniques (comme l’âge ou le
sexe du patient) et des marqueurs sanguins usuels peu coûteux (comme les transaminases
ou les plaquettes). Leur calcul est accessible grâce à des sites internet ou applications gra-
tuites contrairement aux tests sanguins spécialisés souvent payants. Les tests spécialisés
comprennent des biomarqueurs directs de fibrose correspondants aux protéines constitu-
tives de la fibrose hépatique et/ou aux enzymes impliquées dans les processus de fibro-
génèse/fibrolyse intra-hépatique. Une partie de ces protéines passent dans le sang et leur
taux sérique est bien corrélé aux stades de fibrose hépatique. Différents scores sanguins
simples et spécialisés utilisés en pratique clinique sont présentés dans la Table 1.3.

Le score de Forns, l’APRI, le NFS, le FIB-4, et l’eLIFT sont des tests simples de fibrose,
alors que le FibroTest, le FibroMètre, l’HEPASCORE, et l’ELF sont des tests spécialisés
de fibrose. Le NFS a été conçu spécialement pour évaluer la fibrose dans la NAFLD. Le
score de Forns ainsi que les tests APRI, FibroTest, FibroMètre et HEPASCORE ont été
créés dans le cadre de l’hépatite C, tandis que le FIB-4 a été développé chez des patients
ayant une co-infection VHC-VIH. Même si ces derniers scores ont été élaborés dans le
cadre des hépatites virales, ils sont aussi performants dans la NAFLD. Enfin, les scores
ELF et eLIFT ont été établis chez des patients atteints de maladies hépatiques chroniques
de causes variées. Les tests sanguins les plus validés dans la NAFLD sont le FIB-4, le NFS
et l’ELF, contre le FIB-4, le FibroMètre et le FibroTest pour l’hépatite C (EASL 2021).
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Table 1.3 – Tests sanguins simples et spécialisés utilisés dans le cadre de la détection de
fibrose hépatique

Tests simples Marqueurs sanguins
Score de Forns (Forns et al. 2002) Âge, Cholesterol, GGT, Plaquettes
APRI (Wai et al. 2003) ASAT, Plaquettes
FIB-4 (Sterling et al. 2006) Âge, ALT, AST, Plaquettes

NFS (Angulo et al. 2007) Âge, Albumine, ALT, AST, Hyperglycémie
IMC, Plaquettes

eLIFT (Boursier et al. 2017) Âge, AST, GGT, Plaquettes, Sexe, TP
Tests spécialisés Marqueurs sanguins

α2-macroglobuline, Apolipoprotéine A1,FibroTest (Imbert-Bismut et al. 2001) Âge, Bilirubine, GGT, Haptoglobine, Sexe
ELF (Rosenberg et al. 2004) Acide Hyaluronique, Âge, PIIIP, TIMP-1

α2-macroglobuline, Acide Hyaluronique,FibroMètre (Calès et al. 2005) Âge, AST, Plaquettes, Sexe, TP, Urée

HEPASCORE (Adams et al. 2005) α2-macroglobuline, Acide Hyaluronique,
Âge, Bilirubine, GGT, Sexe

Abréviations : ALT = ALanine aminoTransférase ; APRI = AST Platelet Ratio Index ; AST = ASpartate
aminoTransférase ; ELF = Enhanced Liver Fibrosis ; eLIFT = easy LIver Fibrosis Test ; FIB-4 : FIBrosis-
4 ; GGT = Gamma-GlutamylTransférase ; IMC = Indice de Masse Corporelle ; NFS = NAFLD Fibrosis
Score ; TP = Taux de Prothrombine ; PIIIP = amino-terminal Propeptide of type III Procollagen ;
TIMP-1 = Tissue Inhibitor of matrix MetalloProteinase 1.

Les avantages et inconvénients de chacun de ces tests ont été décrits par Wong 2018.
Ils ont été développés pour le diagnostic de la fibrose avancée dans des cohortes de patients
ayant subi une biopsie du foie dans des centres de soins tertiaires (Boursier et Tso-
chatzis 2021). Ils sont bien adaptés à ces populations : il faut donc être prudent lors de
l’utilisation de ces tests lors de dépistage dans des populations moins spécifiques. De plus,
des facteurs extra-hépatiques peuvent influencer la valeur de biomarqueurs inclus dans les
tests sanguins et ainsi induire un risque de résultats faux-positifs ou faux-négatifs (Poy-
nard et al. 2004).

1.3.2.2 Élasticité hépatique

Une seconde méthode utilisée dans le diagnostic non-invasif de la fibrose hépatique est
la mesure de l’élasticité (ou dureté) du foie. En pratique, il existe beaucoup d’appareils
permettant de la mesurer : le « Fibroscan » (Echosens ; Paris, France) a été le premier
commercialisé en 2004. Disponible dans les centres spécialisés, le Fibroscan est un examen
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indolore non-invasif qui est très rapide à réaliser avec un résultat immédiat (Castera,
Forns et Alberti 2008). Il est utilisé dans toutes les maladies hépatiques chroniques et
est schématisé en Figure 1.7.

Figure 1.7 – Mesure de l’élasticité hépatique à l’aide du Fibroscan

Afin de réaliser un examen à l’aide du Fibroscan, le patient doit d’abord s’allonger en
plaçant son bras droit derrière la tête afin de libérer l’hypochondre. Après avoir appliqué
un gel, le clinicien pose une sonde sur la peau du patient en regard du foie. Elle envoie
alors une impulsion mécanique, générant une onde élastique de cisaillement qui traverse
l’organe. Un Doppler, inclus dans la sonde, mesure la vitesse de propagation de l’onde au
sein d’une zone d’intérêt située entre 2.5 et 6.5 centimètres de profondeur sous la peau
avec un diamètre d’un centimètre. Le volume hépatique étudié est 100 fois supérieur à
celui d’une biopsie du foie (Castera, Forns et Alberti 2008). L’élasticité hépatique
(mesurée en kiloPascal - kPa) est enfin déduite de la vitesse de l’onde. Le principe est
donc le suivant : plus la propagation de l’onde est rapide, plus le foie est dur, et donc
fibreux.

Lors d’un Fibroscan, la machine réalise dix mesures et indique la médiane comme ré-
sultat de l’examen. Cependant, il est important de préciser qu’il peut exister une certaine
variabilité des mesures liée au niveau de fibrose hépatique, à l’IMC, et au site de me-
sure (Boursier et al. 2008). Dans le cadre de la NAFLD par exemple, les patients sont
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souvent en situation d’obésité avec une importante quantité de graisse abdominale qui
influe sur la vitesse de propagation des ondes : le résultat est donc biaisé. Un Fibroscan
ne sera donc pas considéré comme fiable si l’écart entre le minimum et le maximum des
dix mesures réalisées est trop important. Une règle a été fixée, imposant que si l’écart
interquartile (IQR : différence entre le troisième et le premier quartile des mesures) divisé
par la médiane est strictement supérieur à 0.3 et que la médiane est supérieure ou égale
à 8.0 kPa, alors l’examen effectué n’était pas fiable (Boursier et al. 2019). Un des in-
convénients de cette méthode est que les seuils de fibrose sont mal définis au sein d’une
même étiologie et diffèrent selon les maladies hépatiques.

De nombreux algorithmes permettant d’évaluer la fibrose hépatique et associant plu-
sieurs tests non-invasifs ont été développés dans un premier temps dans l’hépatite C,
puis plus récemment dans la NAFLD (Castera, Forns et Alberti 2008 ; Boursier
et al. 2016). Selon les recommandations de l’EASL, une combinaison séquentielle d’un
test sanguin simple comme premier test, puis d’un Fibroscan a une meilleure précision
diagnostique qu’un test seul (EASL 2021). Facilement accessibles et peu coûteux, les tests
sanguins simples (voir Table 1.3) utilisés en première ligne permettent d’exclure les pa-
tients à faible risque de complications hépatiques liées à la fibrose et peuvent être utilisés
en dehors des centres spécialisés en hépatologie. Le Fibroscan est utilisé dans un deuxième
temps chez les malades classés à risque moyen/élevé par les tests sanguins simples. Il peut
aussi être remplacé par des tests sanguins spécialisés : d’autres algorithmes combinant
eLIFT/FibroMètre (Boursier et al. 2017) ou FIB-4/ELF (Srivastava et al. 2019b)
ont également montré de bonnes performances. De plus, ces algorithmes non-invasifs ont
l’avantage par rapport à la biopsie de pouvoir être répétés régulièrement durant le suivi
du patient afin d’évaluer la progression de la fibrose hépatique.

1.4 Cohortes

Afin de répondre aux différents objectifs énoncés lors du préambule de cette thèse,
trois cohortes sont utilisées : la première inclut des patients atteints de NAFLD, tandis
que les deux suivantes contiennent des patients ayant contracté le VHC.

Cohorte NAFLD Cette cohorte regroupe 1376 patients atteints de NAFLD provenant
de 5 centres tertiaires : Angers (France), Linköping et Stockholm (Suède), et les hôpitaux
Virgen del Rocio et Valme de Séville (Espagne). Les patients ont été inclus de manière
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rétrospective, à l’exception de la cohorte Linköping où les malades ont été inclus prospec-
tivement. Pour chacun d’entre eux, la NAFLD a été diagnostiquée par la présence d’une
stéatose hépatique à l’imagerie ou à la biopsie en excluant les causes suivantes : traitement
induisant une stéatose, consommation excessive d’alcool ou autres maladies hépatiques
chroniques. Les patients inclus présentaient au moins un test sanguin FIB-4 et/ou un
Fibroscan. Lorsque des données de biopsie hépatique étaient disponibles, les lésions his-
tologiques ont été évaluées selon la classification du NASH CRN vue en Section 1.3.1.
Durant le suivi, les événements cliniques observés étaient les complications de cirrhose
(ascite, infection du liquide d’ascite, syndrome hépato-rénal, varice gastro-œsophagienne,
hémorragie digestive par rupture de varice, insuffisance hépatique et encéphalopathie), le
CHC et le décès. Cette cohorte a été utilisée lors des Chapitres 3 et 5.

Cohorte ANRS CO12 CirVir C’est une cohorte prospective financée par l’Agence
Nationale de la Recherche (ANRS). Elle inclut 1323 patients présentant une cirrhose
prouvée par biopsie due au VHC entre mars 2006 et juin 2012 dans 35 centres de soins
français spécialisés en hépatologie (Trinchet et al. 2015). Les patients ont été suivis
par les médecins tous les six mois environ selon les recommandations de surveillance de
la cirrhose. Chaque visite donnait lieu à un recueil des données cliniques, biologiques
et échographiques. Les différents évènements hépatiques étudiés durant le suivi étaient
les complications de cirrhose (ascite, encéphalopathie, hémorragie par rupture de varice
gastro-œsophagienne et ictère), le CHC et le décès. Le diagnostic du CHC a été établi soit
par un examen histologique, soit par des examens radiologiques selon les recommandations
en cours. La cohorte ANRS CO12 CirVir a été exploitée lors du Chapitre 4.

Cohorte ANRS CO22 HEPATHER Cette seconde cohorte prospective de l’ANRS
est constituée de 10412 patients issus de 32 centres hépatologiques français depuis août
2012 et ayant été infectés par le VHC (Carrat et al. 2019). Le suivi des malades se
fait une fois par an avec collecte de données de la pratique clinique (données biologiques
principalement). Les mêmes évènements hépatiques que pour la cohorte ANRS CO12 Cir-
Vir sont enregistrés sur des formulaires de données spécifiques (complications de cirrhose,
CHC, décès). Cette cohorte étant basée sur une étude d’observation, le dépistage du CHC
ou de la progression de la fibrose étaient pris en charge par le médecin selon les recom-
mandations de l’EASL (EASL 2018). C’est également lors du Chapitre 4 que la cohorte
ANRS CO22 HEPATHER a été utilisée.
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Chapitre 2

ÉTAT DE L’ART STATISTIQUE

Ce chapitre propose un état des lieux de différents modèles utilisés dans le domaine
des biostatistiques permettant l’analyse de données longitudinales, l’analyse de données de
survie, ainsi que l’analyse conjointe de ces deux derniers types de données. Des critères de
performance prédictive de ces différents modèles y sont également présentés, ainsi qu’une
introduction à la multiplicité des tests.

2.1 Modèle linéaire généralisé à effets mixtes

Un modèle de régression classique suppose l’indépendance entre toutes les observa-
tions. Dans le cas de données longitudinales, cette hypothèse reste valable pour les données
inter-individu lorsque les sujets sont sélectionnés au hasard et individuellement dans la
population. Cependant, deux observations du même sujet sont corrélées par le partage des
mêmes caractéristiques rendant ainsi les modèles de régression classiques inexploitables.

Les modèles à effets mixtes, introduits par McCullagh et Nelder 1989, sont ainsi
nécessaires afin de tenir compte de la corrélation intra-individu. Pour cela, les modèles à
effets mixtes incluent des effets fixes communs pour tous les individus, des effets aléatoires
propres à chaque individu, et des erreurs de mesure. Les effets fixes expliquent la variation
ou la distribution de la variable à expliquer, tandis que les effets aléatoires traduisent la
variabilité liée à chaque sujet (la variabilité intra-individu).

Plusieurs types de modèles à effets mixtes existent. Nous introduirons d’une part les
modèles linéaires à effets mixtes qui sont un cas particulier des modèles linéaires généralisés
à effets mixtes, puis les modèles mixtes à classes latentes.
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2.1.1 Modèle linéaire à effets mixtes

Soit YN = (Y1, . . . , YN) un N-échantillon gaussien tel que, pour tout i ∈ {1, . . . , N},

Yi =
(
Y

(1)
i , . . . , Y

(ni)
i

)ᵀ
∈ Rni ,

où ni ∈ N∗ est le nombre de mesures observées pour l’individu i, et ᵀ désigne la transposée.
Ainsi, pour tout j ∈ {1, . . . , ni}, Y (j)

i représente la j-ème mesure associée à l’individu i.
Chaque observation Y

(j)
i n’est qu’une mesure bruitée de sa vraie valeur qui reste inob-

servée. L’idée du modèle linéaire à effets mixtes (Henderson et al. 1959 ; Verbeke et
Molenberghs 2009) est d’expliquer Y (j)

i à la fois par des facteurs à effets fixes et par
des facteurs à effets aléatoires prenant ainsi en compte la corrélation intra-individuelle et
l’hétérogénéité entre les individus. Les effets fixes interviennent au niveau de la moyenne
du modèle, tandis que les effets aléatoires agissent au niveau de la variance du modèle.

Pour tout i ∈ {1, . . . , N}, pour tout j ∈ {1, . . . , ni}, le modèle linéaire à effets mixtes
s’écrit

Y
(j)
i = Xᵀ

ijβ + Zᵀ
ijbi + ε

(j)
i ,

où

• Y
(j)
i est la variable aléatoire réponse associée à la j-ème mesure de l’individu i,

• β ∈ Rp+1, p ∈ N∗, est le vecteur des effets fixes associé au vecteur de covariables
Xij , représentant la part expliquée de Y (j)

i par les variables explicatives communes
à tous les individus,

• bi ∈ Rq, q ∈ N∗, q 6 p, est le vecteur des effets aléatoires associé au vecteur de
covariables Zij , où Zij est un sous-vecteur de Xij , traduisant à la fois l’écart à la
moyenne attendue de Y (j)

i pour le sujet i et la corrélation entre les mesures répétées
de l’individu i. Les bi sont des vecteurs gaussiens indépendants et identiquement
distribués (i.i.d.) centrés de matrice de variance-covariance B,

• ε
(j)
i est un résidu gaussien centré de variance σ2 > 0. De plus, ε(1)

i , . . . , ε
(ni)
i sont

indépendants, et ε(·)
i est indépendant de bi.

Le vecteur Xij est de taille p+ 1 mais ne prend en compte que p covariables puisqu’un
intercept a été ajouté au modèle. Comme il est expliqué dans l’Exemple 1, il est possible
d’intégrer des intercepts ou pentes aléatoires dans le modèle.
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2.1. Modèle linéaire généralisé à effets mixtes

Figure 2.1 – À gauche : modèle sans effet aléatoire ; au centre : modèle avec un intercept
aléatoire ; à droite : modèle avec une pente aléatoire

Exemple 1. Sur la Figure 2.1, chaque couleur correspond à une simulation. Sans intercept
ni pente aléatoires, les points et droites de régression se superposent sur la figure de gauche.
L’intégration d’un intercept aléatoire sur la figure au centre permet d’avoir l’ordonnée à
l’origine différente selon chaque simulation. La figure de droite illustre l’effet de la pente
aléatoire : à chaque simulation, le coefficient directeur de la droite de régression diffère.

La matrice de variance-covariance des effets aléatoires B peut prendre différentes struc-
tures : deux différentes sont présentées dans l’Exemple 2.

Exemple 2. La Figure 2.2 présente deux types de matrices de variance-covariance de
taille q = 5. Soit $·· > 0.

Figure 2.2 – À gauche : matrice de variance-covariance non-structurée ; à droite : matrice
de variance-covariance diagonale

La structure de la matrice de gauche est non-structurée. Elle est utilisée lorsqu’aucune
hypothèse n’est faite sur la structure de dépendance des effets aléatoires : elles sont po-
tentiellement toutes corrélées entre elles. Tous les coefficients de la matrice peuvent être
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non-nuls et il faudra alors estimer q(q+1)
2 paramètres. La matrice de droite est quant à elle

diagonale. Les covariables ne sont pas corrélées entre elles et la matrice contient seulement
les variances de chacune où q coefficients sont à estimer.

En pratique, nous commencerons l’analyse en faisant le moins d’hypothèses possibles
sur les effets aléatoires et la matrice de variance-covariance B : le type non-structuré sera
privilégié. Cependant, cela donnera parfois des modèles trop complexes qui ne peuvent
converger. Dans ce cas, nous supposerons que B est une matrice diagonale : les effets
aléatoires sont indépendants les uns des autres.

Pour tout i ∈ {1, . . . , N}, l’espérance et la variance marginales de Y = (Yi)16i6N sont
données par

E[Yi] = X iβ et V(Yi) = ZiBZiT + σ2Ini
,

où X i et Zi sont les matrices dont les lignes sont respectivement Xᵀ
ij et Zᵀ

ij , et Ini
la

matrice identité de taille ni × ni. L’espérance marginale représente la valeur moyenne
de Yi pour tous les individus qui partagent les mêmes caractéristiques X i que le i-ème
individu.

De plus, pour tout i ∈ {1, . . . , N}, l’espérance de Yi conditionnellement aux effets
aléatoires vaut

E[Yi|bi] = X iβ + Zibi.

Elle est représentée par l’espérance spécifique à chaque individu et la tendance aléatoire
expliquée par les effets aléatoires.

Le vecteur des effets fixes β est le même pour tous les individus, contrairement au vec-
teur des effets aléatoires bi qui est spécifique à chacun. Ces vecteurs sont inconnus et sont
à estimer afin de pouvoir exploiter nos données et ainsi pouvoir en tirer des informations.
Les modèles à effets mixtes étant un cas particulier des modèles linéaires généralisés
(McCullagh et Nelder 1989), la vraisemblance et l’estimation des coefficients sont
présentés dans la Section 2.1.2 suivante.

Lorsque la variable réponse Y ne suit pas une loi normale, certaines transformations
comme celles de type Box-Cox (Box et Cox 1964) permettent de se ramener à une loi
normale. Cela apporte un gain de puissance et d’interprétation au modèle lorsque c’est
possible. Si ce n’est pas le cas, le modèle linéaire à effets mixtes ne peut plus être utilisé
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2.1. Modèle linéaire généralisé à effets mixtes

et il faut recourir au modèle linéaire généralisé à effets mixtes (McCullagh et Nelder
1989).

2.1.2 Modèle linéaire généralisé à effets mixtes (GLMM)

Les modèles linéaires généralisés à effets mixtes peuvent être utilisés lorsque la variable
à expliquer est une variable binaire, une variable de dénombrement, ou comme mentionné
précédemment, une variable non-gaussienne. L’idée de cette généralisation est d’expliquer
l’espérance de la variable réponse conditionnellement aux covariables par un prédicteur
linéaire via une « fonction de lien ».

2.1.2.1 Définition du modèle linéaire généralisé à effets mixtes

Pour tout i ∈ {1, . . . , N} , pour tout j ∈ {1, . . . , ni}, le modèle linéaire généralisé à
effets mixtes est défini par :

• Y
(j)
i la variable aléatoire réponse associée à la mesure j de l’individu i dont la densité

conditionnellement aux effets aléatoires f
Y

(j)
i |bi

appartient à une famille exponentielle
et s’écrit

f
Y

(j)
i |bi

(
y

(j)
i |bi;ψ

(j)
i , φ

)
= exp

y(j)
i ψ

(j)
i (bi)− C

(
ψ

(j)
i (bi)

)
a(φ) − d

(
y

(j)
i , φ

) ,
où C(·), d(·, ·) et a(·) sont des fonctions connues, et ψ(j)

i (bi) et φ sont respectivement
les paramètres canoniques et de dispersion,

• η
(j)
i = Xᵀ

ijβ + Zᵀ
ijbi le prédicteur linéaire associé à la mesure j de l’individu i, avec

β ∈ R(p+1) le vecteur des effets fixes associé au vecteur de covariables Xij ∈ R(p+1)

et bi ∈ Rq le vecteur des effets aléatoires associé au vecteur de covariables Zᵀ
ij ∈ Rq,

• une « fonction de lien » notée g : R −→ R, telle que

g
(
E
[
Y

(j)
i |bi

])
= Xᵀ

ijβ + Zᵀ
ijbi.

2.1.2.2 Estimation des paramètres

L’ensemble des différents paramètres du modèle θGLMM (comprenant ψ(j)
i (bi) et φ)

est estimé par la méthode du maximum de vraisemblance. Conditionnellement aux effets
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aléatoires, les différentes mesures d’un même individu sont indépendantes entre elles.
Ainsi, pour tout i ∈ {1, . . . , N},

fY |b(yi|bi; θGLMM) =
ni∏
j=1

fY |b
(
y

(j)
i |bi; θGLMM

)
, (2.1)

et en utilisant l’indépendance entre les individus, la vraisemblance vaut

LGLMM(θGLMM|YN) =
N∏
i=1

fY (yi; θGLMM). (2.2)

En conditionnant par les effets aléatoires, (2.2) se réécrit

N∏
i=1

∫
Rq
fY |b(yi|bi; θGLMM)fb(bi; θGLMM)dbi,

où fb(bi; θGLMM) est la densité associée aux effets aléatoires. Enfin, en utilisant (2.1), la
vraisemblance vaut

N∏
i=1

∫
Rq

ni∏
j=1

fY |b
(
y

(j)
i |bi; θGLMM

)
fb(bi; θGLMM)dbi.

Le maximum de la log-vraisemblance est obtenu à l’aide d’algorithmes d’optimi-
sation tels que l’algorithme de Newton-Rapson (Ypma 1995), ou encore l’algorithme
d’Expectation-Maximisation (Dempster, Laird et Rubin 1977). Enfin, les estimations
des covariances relatives aux estimations conjointes des différents paramètres sont obte-
nues en calculant l’inverse de la matrice d’information de Fisher en θ̂GLMM.

Remarque 1. Dans ce type de modèle, nous faisons l’hypothèse de départ que les individus
sont indépendants entre eux. Cependant, quand des individus proviennent d’un même
groupe, cette hypothèse d’indépendance peut être mise à mal et ne pas être respectée. En
général, pour traiter ce cas, il suffit d’inclure la variable de groupe aux effets aléatoires car
cette caractéristique d’appartenance à tel ou tel groupe sera propre au sujet. Par exemple,
dans un jeu de données contenant des patients issus de différents centres hospitaliers, la
variable « Centre hospitalier » sera considérée en tant qu’effet aléatoire.
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En résumé, les modèles à effets mixtes permettent de tenir compte d’une corrélation
intra-individu. Contrairement aux modèles de régression ordinaires, ils intègrent des effets
aléatoires spécifiques à chaque individu en plus des effets fixes. Ils peuvent donc tenir
compte de l’hétérogénéité de la variance parmi les réponses de différents individus, ainsi
que du modèle de covariance parmi les réponses au sein d’un même individu.

Les modèles à effets mixtes supposent la population homogène : les individus possèdent
les mêmes caractéristiques et la variable réponse varie autour d’un unique profil moyen.
Cependant, cette hypothèse peut ne pas être réaliste dans certaines situations. Un moyen
de s’en affranchir est de considérer des modèles mixtes à classes latentes.

2.1.3 Modèle mixte à classes latentes

Les modèles mixtes à classes latentes permettent de considérer différents profils moyens
au sein de la population. Chaque groupe d’individus partageant les mêmes caractéristiques
est représenté par une classe latente. Ainsi, nous pouvons déterminer les différentes tra-
jectoires moyennes de la variable que l’on souhaite expliquer selon chaque groupe. Ces
modèles se présentent sous la même forme que les modèles à effets mixtes précédents (cf
Section 2.1.2) combinés à un modèle logistique multinomial (Hausman et McFadden
1984). Ils ont été mis en place par Verbeke et Lesaffre 1996, puis développés par
Muthén et Shedden 1999.

2.1.3.1 Définition du modèle mixte à classes latentes

On suppose qu’il existe G groupes d’individus au sein de la population, définissant
ainsi les G classes latentes. La variable discrète latente ci permet d’indiquer à quelle
classe g ∈ {1, . . . , G} appartient l’individu i ∈ {1, . . . , N}. Chaque individu appartient à
une unique classe. Le modèle logistique multinomial inclus dans le modèle mixte à classes
latentes permet de déterminer la probabilité pour un individu i d’appartenir à une certaine
classe g.

Pour tout (i, j, g) ∈ {1, . . . , N} × {1, . . . , ni} × {1, . . . , G} , le modèle mixte à classes
latentes s’écrit
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πig = P(ci = g|Xmlt
i ) = exp(ξ0g+Xmlt

i
ᵀ
ξ1g)

G∑
l=1

exp(ξ0l+Xmlt
i

ᵀ
ξ1l)

, ξ0G = 0, ξ1G = 0,

Y
(j)
i = Xᵀ

ijβ +Xcl
ij

ᵀ
γg + Zᵀ

ijbi + ε
(j)
i ,

avec

• πig la probabilité que l’individu i appartienne à la classe g selon le modèle logis-
tique multinomial expliqué par le vecteur de covariables Xmlt

i . La classe G est fixée
comme étant la classe de référence, d’où ξ0G = 0 et ξ1G = 0, afin de s’assurer de
l’identifiabilité du modèle,

• β le vecteur des effets fixes commun à toutes les classes et associé au vecteur de
covariables Xij ,

• γg le vecteur des effets fixes associé au vecteur de covariables Xcl
ij

représentant la
part expliquée de Y (j)

i par les variables explicatives spécifiques à chaque classe,

• bi le vecteur des effets aléatoires associé au vecteur de covariables Zij tel que bi ∼
N (µg, Bg),

• εi =
(
ε

(j)
i

)
16j6ni

∼ N (0,Σi) tel que ε(j)
i est indépendant de ε(j′)

i pour tout j 6= j′,
j, j′ ∈ {1, . . . , ni}.

2.1.3.2 Estimation des paramètres

L’estimation des paramètres pour les modèles mixtes à classes latentes se fait par
maximum de vraisemblance. Soient g ∈ {1, . . . , G} et θG l’ensemble des paramètres à
estimer. Pour tout i ∈ {1, . . . , N}, la distribution marginale de Yi conditionnellement à
la classe latente g est

N
(
X iβ +Xcliγg + Ziµg, Z

iBgZ
iᵀ + Σi

)
,

où X i, Xcli et Zi sont les matrices dont les lignes sont respectivement Xij
ᵀ, Xcl

ij

ᵀ et Zij ᵀ.
En utilisant l’indépendance inter-individu, la vraisemblance pour G fixé s’écrit :

N∏
i=1

 G∑
g=1

P
(
ci = g|Xmlti; θG

)
× fY |c

(
Yi|ci = g;X i, Xcli, Zi; θG

) ,
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où fY |c désigne la fonction de densité de la loi normale multivariée d’espérance et de
variance respectivement

E
[
fY |c

]
= X iβ +Xcliγg + Ziµg et V

[
fY |c

]
= ZiBgZ

iᵀ + Σi.

Afin de déterminer le nombre optimal de classes latentes, il convient de retenir le
modèle minimisant le Bayesian Information Criterion (BIC) (Schwarz 1978) défini par

−2× ln(L) + k × ln(N),

où L est la vraisemblance du modèle estimé, N le nombre d’individus, et k le nombre
de paramètres du modèle à estimer. En pratique, il est préféré à l’Akaike information
criterion (Akaike 1974) puisqu’il privilégie des modèles plus parcimonieux en pénalisant
davantage les modèles.

2.2 Analyse de survie : généralités

Depuis une cinquantaine d’années, les statisticiens ont développé de nombreux modèles
rendant possible l’analyse de données issues d’essais cliniques (Van Houwelingen et
Putter 2011). Par exemple, ces modèles permettent de fournir au patient une estimation
de la durée de survie après le diagnostic d’une maladie : l’espérance de vie d’une maladie
grave peut être de quelques mois, ou de quelques années pour une maladie moins grave.

Les données de survie sont utilisées pour analyser le délai écoulé avant l’apparition
d’un évènement d’intérêt. L’expression « temps de survie » désigne la période pendant
laquelle l’individu est observé jusqu’à cet évènement (ou potentiellement la fin de l’étude
s’il n’arrive pas avant). En pratique, l’évènement d’intérêt n’est pas forcément la mort. Le
but est alors d’étudier la probabilité de ne pas déclarer un évènement jusqu’à un instant
t, et de voir comment certaines variables explicatives peuvent modifier cette probabilité.

2.2.1 Fonctions associées aux distributions de survie

Soit T une variable aléatoire continue positive ou nulle, représentant la durée de survie
avant l’évènement d’intérêt. La loi de probabilité de T est caractérisée par cinq fonctions
définies sur R+ qui sont toutes liées entre elles.
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Soit t ∈ R+ fixé. La fonction de survie au temps t, notée S(t), représente la probabilité
que le temps de survie d’un individu soit supérieur à t. Autrement dit, c’est la probabilité
que l’évènement ne se produise pas avant t. C’est une fonction décroissante définie pour
tout t > 0 par

S(t) =

 1 si t = 0
P(T > t) si t > 0

.

La fonction de répartition au temps t, notée F (t), correspond à la probabilité de
connaître l’évènement durant la période [0, t]. Elle est définie pour tout t > 0 par

F (t) = P(T 6 t) = 1− S(t).

Soit 4t ∈ R+ fixé. La fonction de densité f(t) est égale à la probabilité de réalisation
de l’évènement entre les temps t et (t+4t). Pour tout t > 0, elle s’écrit

f(t) = lim
4t→0+

P(t 6 T 6 t+4t)
4t

= lim
4t→0+

P(T 6 t+4t)− P(T 6 t)
4t

= lim
4t→0+

F (t+4t)− F (t)
4t

= F ′(t)

= −S ′(t).

La fonction de risque à l’instant t, notée λ(t), représente la probabilité de subir l’évè-
nement entre les instants t et (t+4t), tout en sachant que l’individu est encore considéré
à risque au temps t. Pour tout t > 0, nous avons

λ(t) = lim
4t→0+

P(t 6 T 6 t+4t | T > t)
4t

= 1
P(t 6 T ) lim

4t→0+

P(t 6 T 6 t+4t)
4t

= f(t)
S(t)

= −[ln(S(t))]′.

Enfin, la fonction de risque cumulé Λ(t) correspond au cumul des risques instantanés
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λ(t) sur la période [0, t]. Pour tout t > 0,

Λ(t) =
∫ t

0
λ(u) du =

∫ t

0
−[ln(S(u))]′ du = −ln(S(t)).

En pratique, lors d’une étude de survie, la variable aléatoire T peut n’être observée que
partiellement. Nous détaillons par la suite, trois causes d’observation partielle usuellement
rencontrées dans la littérature.

2.2.2 Troncature et censures

Afin d’illustrer les différentes causes d’observation partielle des données, nous nous
appuierons sur la Figure 2.3 de l’Exemple 3.

Figure 2.3 – Suivi de cinq patients entre 2004 et 2016

Exemple 3. La Figure 2.3 présente le suivi de cinq individus entre 2004 et 2016. Les
points noirs désignent la survenue d’un évènement. Deux individus ont subi un évènement.
L’individu 1 est entré dans l’étude en 2006, et a connu un évènement en 2009 ; tandis que
l’individu 2 intégré dès le début de l’étude en 2004, a connu un évènement en 2010.

2.2.2.1 Troncature à gauche

La variable aléatoire T est tronquée à gauche par la variable aléatoire Tg lorsque T
n’est observable que si

T > Tg.
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Exemple 4. Les données de la Figure 2.3 sont tronquées à gauche : l’inclusion à l’étude
correspond à la première visite. Les individus sont considérés à risque de développer un
évènement dès l’instant où ils commencent à être suivis, et non dès leur naissance. En
pratique, la troncature à gauche est quasiment systématique.

2.2.2.2 Censure à droite

Les données sont dites censurées à droite s’il existe au moins un individu n’ayant pas
connu l’évènement au moment de sa dernière observation. Il y a principalement deux
raisons à cette censure. Un individu censuré à droite peut ne pas avoir subi l’évènement
avant la fin de l’étude : on parle d’individu « exclu vivant ». L’individu peut aussi quitter
l’étude sans avoir connu l’évènement, soit parce qu’il ne veut plus être suivi, soit parce
qu’il ne respecte plus les hypothèses d’inclusion à l’étude. Dans ce cas, on parle d’individu
« perdu de vue ».

Soit Cd la variable aléatoire représentant le temps de censure à droite défini comme
le temps entre l’inclusion à l’étude et le moment de la censure. Soit

(
T̃ , δ

)
le couple de

variables aléatoires où
T̃ = min(T,Cd)

représente la durée réellement observée, et

δ = 1{T6Cd}

l’indicateur d’évènement. Si l’évènement a eu lieu, alors δ = 1 ; tandis que si l’évènement
n’a pas été réalisé durant la durée d’observation, δ = 0.

Exemple 5. Sur la Figure 2.3, certaines données sont censurées à droite. L’individu 3
est entré dans l’étude en 2012, mais n’a pas connu d’évènement avant la fin en 2016 : il
fait donc partie des individus exclus vivants. Les individus 4 et 5 ont tous les deux été
intégrés dès le début de l’étude en 2004 et sont censurés à droite : le 4 parce qu’il n’a pas
connu d’évènement avant la fin de l’étude (exclu vivant), le 5 parce qu’il en a été retiré
en 2007 (perdu de vue).
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2.2.2.3 Censure par intervalle

La censure par intervalle intervient lorsqu’il est impossible de mesurer précisément la
date de survenue de l’évènement : seul un intervalle de temps durant lequel s’est déroulé
l’évènement est disponible. En pratique, il est fréquent que ce type de censure survienne.
En effet, si les patients sont suivis de manière discontinue et que l’évènement d’intérêt
est l’apparition d’une maladie, le diagnostic est défini le jour de la dernière visite mais le
patient est tombé malade entre les deux dernières.

Dans tous les cas, il faut veiller à ce que l’indépendance entre censure ou troncature
et l’évènement étudié soit respectée. Dans le cas contraire, le taux de survie serait biaisé.

2.2.3 Courbe de survie

Cette partie présente la courbe représentative de la fonction de survie

S : R+ −→ [0, 1], t 7−→ P(T > t),

appelée courbe de survie. Une façon d’estimer cette courbe y est proposée, ainsi qu’un
test statistique permettant d’en comparer plusieurs entre elles.

2.2.3.1 Estimateur de Kaplan-Meier

L’estimateur de Kaplan-Meier est un estimateur non-paramétrique utilisé pour estimer
une courbe de survie lorsqu’aucune hypothèse n’est faite a priori sur la forme paramétrique
de la loi de T (Kaplan et Meier 1958). C’est l’un des estimateurs les plus exploités en
pratique.

On observe T sur la période [0; tf ], où tf > 0 et t1 6 . . . 6 tk 6 tf est la discrétisation
de l’intervalle de temps d’observation [0; tf ] correspondant aux durées observées jusqu’à
chaque survenue d’un évènement dans l’échantillon observé.

Pour tout j ∈ {1, . . . , k}, par définition

S(tj) = P(T > tj).

31



Chapitre 2 – État de l’art statistique

Comme {T > tj} ⊇ {T > tj−1}, il vient que

S(tj) = P({T > tj} ∩ {T > tj−1})

= P(T > tj|T > tj−1)P(T > tj−1)

=
j∏
i=1

P(T > ti|T > ti−1)

=
j∏
i=1

(1− qi),

où qi = P(ti−1 6 T 6 ti)
P(T > ti−1) représente la probabilité de connaître l’évènement durant l’in-

tervalle de temps ]ti−1; ti] sachant qu’on ne l’a pas connu avant l’instant ti−1.

L’estimateur de Kaplan-Meier consiste à approximer qi par q̂i défini par

q̂i = Mi

Ri

,

avec Mi le nombre d’individus ayant connu l’évènement à ti, et Ri le nombre d’individus
à risque au temps ti n’ayant ni connu l’évènement, ni été censurés avant ti.

Ainsi, la fonction de survie estimée Ŝf associée à l’estimateur de Kaplan-Meier est

Ŝf (t) =
∏
i:ti6t

(
1− Mi

Ri

)
.

C’est une fonction en escalier décroissante continue à droite. Chaque saut représente
l’apparition d’un ou plusieurs évènements au moment t pour l’échantillon de population
concerné.

Exemple 6. La Figure 2.4 présente trois courbes de survie qui décroissent de différentes
façons : les probabilités de survie selon les groupes sont différentes. La courbe du groupe 1
est quasiment plane, ce qui indique que ce groupe présente de faibles chances de survenue
de l’évènement. À contrario, la courbe du groupe 3 décroît rapidement : les individus de
ce groupe sont considérés comme plus à risque de subir un évènement. Le groupe 2 semble
être un groupe intermédiaire en étant moins à risque que le groupe 3, mais plus que le
groupe 1.
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Figure 2.4 – Courbes de survie obtenues à l’aide de l’estimateur de Kaplan-Meier

La table en bas de la Figure 2.4 indique les effectifs à risque entre le début de l’obser-
vation t = 0 et t = 8 ans après. Au temps t = 0, on trouve les effectifs initiaux de chaque
groupe : 545 individus dans le groupe 1, 443 dans le 2, et 52 dans le 3. À t = 4 ans, ces
effectifs ont diminué. Des individus ont été censurés ou ont subi un évènement. On trouve
alors 247 individus encore à risque dans le groupe 1, 170 dans le groupe 2 et 14 dans le
dernier groupe à t = 4 ans.

La p-valeur p < 0.0001 présente sur la Figure 2.4 correspond à celle obtenue à l’aide
du test du Logrank présenté dans la Section 2.2.3.2 suivante.

2.2.3.2 Test du Logrank

Les courbes de survie permettent une comparaison visuelle de la survie entre différents
groupes d’individus, mais ne permettent pas de conclure à une différence significative du
taux de survie entre ces groupes. Pour cela, le test du Logrank (Mantel 1966 ; Peto et
Peto 1972) est utilisé en pratique pour comparer m > 2 courbes de survie entre elles.
Son fonctionnement repose sur la comparaison entre le nombre d’évènements observés
et le nombre d’évènements attendus sous l’hypothèse nulle H0 d’égalité des fonctions de
survie. Il teste

H0 : « S1(t) = S2(t) = . . . = Sm(t) »
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contre
H1 : « ∃i, j ∈ {1, . . . ,m} et i 6= j, Si(t) 6= Sj(t) ».

Une approche naïve consisterait à choisir un certain temps t pour lequel nous calcule-
rions les proportions de survivants au-delà de ce temps t dans les m groupes, puis de les
comparer par un test du chi-deux. Cependant, cette approche serait totalement biaisée
en cas de censure. De la même façon que pour l’estimateur de Kaplan-Meier, l’idée du
test du Logrank est de construire une statistique de test basée sur les différents temps
d’évènement survenant dans chaque groupe. La statistique de test du Logrank est basée
sur la Table 2.1.

Table 2.1 – Table de contingence du nombre d’évènements et de l’effectif à risque par
groupe au temps tj

Évènements Survivants À risque
Groupe 1 M1j R1j −M1j R1j

. . . . . . . . . . . .
Groupe m Mmj Rmj −Mmj Rmj

TOTAL Mj Rj −Mj Rj

Soit j ∈ {1, . . . , k}. Sous H0, le nombre d’évènements Mj au temps tj est distribué
proportionnellement entre les groupes. Ainsi, pour tout l ∈ {1, . . . ,m}, le nombre d’évè-
nements attendus au temps tj dans le groupe l est donné par

Mj ×
Rlj

Rj

,

et la statistique de test du Logrank, notée ZKM, vaut

ZKM =
m∑
l=1


(

k∑
j=1

Mlj −
k∑
j=1

Mj × Rlj

Rj

)2

k∑
j=1

Mj × Rlj

Rj

 .

Sous H0, ZKM L∼ χ2(m − 1) où L∼ désigne la convergence en loi et χ2(m − 1) la loi du
chi-deux à (m − 1) degrés de liberté. Ainsi, le test qui rejette H0 lorsque ZKM > Cm−1

1−α

est un test de niveau α, avec Cm−1
1−α le quantile d’ordre (1− α) de la loi χ2(m− 1).
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2.3 Modèle à risques proportionnels : le modèle de
Cox

2.3.1 Modèle de Cox

Le modèle de Cox a été développé par Cox 1972. Son objectif est d’évaluer l’effet de
différentes covariables sur la survie des individus. Il s’applique sur des données de survie
avec censure à droite, et troncature à gauche.

Pour appliquer ce modèle, il faut veiller à ce que certaines hypothèses soient vérifiées :

• l’indépendance entre les mesures,

• la proportionnalité des risques, c’est à dire que l’effet des variables explicatives est
supposé constant au cours du temps,

• la log-linéarité des variables explicatives.

En pratique, nous supposons que les hypothèses d’indépendance des mesures et de
log-linéarité des variables sont vérifiées. Afin de vérifier l’hypothèse de proportionnalité
des risques, une première méthode graphique consiste à vérifier sur le graphe du même
type que la Figure 2.4 si les différentes courbes de survie ne se croisent pas.

Une seconde méthode est basée sur les résidus de Schoenfeld (Schoenfeld 1982). Le
test statistique associé calcule la corrélation entre ces résidus et une fonction du temps
basée sur l’estimateur de Kaplan-Meier, permettant de rejeter ou non l’hypothèse de
proportionnalité des risques.

De plus, lorsque l’hypothèse de proportionnalité des risques est respectée, la représen-
tation graphique des résidus de Schoenfeld montre une répartition totalement aléatoire
et l’évolution moyenne dans le temps est une droite horizontale. Si ce n’est pas le cas,
les résidus sont d’abord négatifs puis positifs, et l’évolution moyenne sera une courbe
croissante ou décroissante.

2.3.1.1 Définition du modèle

Le modèle de Cox s’écrit de la manière suivante :

λ(t) = λ0(t) exp (Xᵀβ)
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avec

• λ0(t) la fonction de risque baseline associée au temps t (probabilité de connaître
l’évènement pour les individus dont les caractéristiques sont nulles à t) telle que

λ0(t) = λ(t|X1 = 0, . . . , Xp = 0),

• X = (X1, . . . , Xp) l’ensemble des p covariables invariables dans le temps,

• β le vecteur de dimension p contenant les coefficients de régression.

On distingue le modèle de Cox paramétrique du modèle de Cox semi-paramétrique :
soit la forme de λ0 est connue (loi de Weibull ou Gamma par exemple), soit aucune
hypothèse n’est faite sur la distribution de λ0. Pour toute la suite de cette section, nous
nous plaçons dans le modèle de Cox semi-paramétrique pour lequel seuls les coefficients
de β sont à estimer.

2.3.1.2 Estimation du paramètre

Les coefficients du paramètre de régression β sont estimés par la méthode de maximi-
sation de la log-vraisemblance partielle. Nous utilisons ce type de log-vraisemblance car
seuls les individus ayant connu l’évènement durant l’étude sont pris en considération.

Soient t1 < t2 < . . . < tk les temps à l’évènement observés supposés tous distincts.
Autrement dit, nous supposons qu’un seul évènement arrive au temps ti, i ∈ {1, . . . , k},
parmi tous les individus à risque au temps ti. Soit Ri l’ensemble des individus à risque
juste avant ti. Nous notons (1), . . . , (k) les indices des individus ayant connu un évènement
respectivement en t1, . . . , tk. Pour tout i ∈ {1, . . . , k}, pi(ti) désigne la probabilité que
l’individu i connaisse l’évènement à ti et dépend uniquement du paramètre de régression
β. Elle vaut

pi(ti) =
λ0(ti) exp

(
Xᵀ

(i)β
)

∑
l∈Ri

λ0(ti) exp (Xᵀ
l β) =

exp
(
Xᵀ

(i)β
)

∑
l∈Ri

exp (Xᵀ
l β) .

La vraisemblance partielle est définie comme le produit de ces probabilités

Lcox(β) =
k∏
i=1

exp
(
Xᵀ

(i)β
)

∑
l∈Ri

exp (Xᵀ
l β) .
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En prenant le logarithme, la log-vraisemblance partielle est

lcox(β) = ln

 k∏
i=1

exp
(
Xᵀ

(i)β
)

∑
l∈Ri

exp (Xᵀ
l β)

 =
k∑
i=1

Xᵀ
(i)β − ln

∑
l∈Ri

exp (Xᵀ
l β)

 .

Pour tout j ∈ {1, . . . , p}, les estimateurs β̂j des coefficients de régression βj sont donc
ceux qui maximisent lcox(β), soient les solutions de

∂lcox(β)
∂βj

= 0.

2.3.1.3 Interprétation des coefficients du paramètre

Considérons un modèle de Cox à une seule variable explicative X1. Supposons tout
d’abord X1 binaire, où X1 = 1 si l’individu est un homme et X1 = 0 si l’individu est une
femme. Soient deux individus X∗ et X+, où X∗1 = 1 et X+

1 = 0.

Le Hazard Ratio (HR) dans ce cas est :

HR = λ(t | X∗)
λ(t | X+) = λ0(t) exp(X∗1β1)

λ0(t) exp(X+
1 β1) = exp(β1).

On interprète cette quantité de la façon suivante : le risque instantané de connaître
l’évènement pour les hommes correspond à exp(β1) fois celle des femmes.

Supposons désormais X1 continue. Alors, exp(β1) correspondrait au HR lors d’une
augmentation d’une unité de la variableX1. Il est constant pour cette même augmentation
qu’importe la valeur de X1 : c’est l’hypothèse de log-linéarité qui est vérifiée. Elle peut
cependant être mise à mal. En effet, si nous étudions une maladie touchant principalement
les personnes âgées et que l’âge était considéré en covariable, le modèle supposerait que
le HR serait le même pour l’augmentation d’une unité à 20 ans qu’à 80 ans.

De plus, il arrive aussi que l’évolution de variables explicatives au cours du suivi
(comme le traitement d’un individu) peut avoir un impact sur la survenue de l’évène-
ment d’intérêt. Il est donc important de suivre les individus afin d’observer ces potentiels
changements, et pouvoir ainsi expliquer de manière fiable le temps à l’évènement. Dans
ce cas, une des extensions du modèle classique de Cox est le modèle de Cox à variables
dépendantes du temps présenté dans la Section 2.3.2 suivante.
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2.3.2 Modèle de Cox dépendant du temps

Ce modèle permet de prendre en considération des covariables qui dépendent du temps.
C’est une extension du modèle de Cox classique et nécessite la validité de certaines hy-
pothèses (Van Houwelingen et Putter 2011). Les hypothèses d’indépendance des
mesures intra et inter-individu, et de proportionnalité des risques doivent être vérifiées.
De plus, il faut veiller à connaître la valeur de toutes les covariables à chaque temps t
observé.

Le modèle de Cox dépendant du temps peut s’écrire de deux façons :

λ(t) = λ0(t) exp (Xᵀ(t)β(t)) (2.3)

ou λ(t) = λ0(t) exp (Xᵀ(t)β(t) + Zᵀγ) (2.4)

avec

• λ0(t) la fonction de risque baseline,

• β(t) le vecteur de dimension p contenant les coefficients de régression dépendants
du temps, associé au vecteur X(t) = (X1(t), . . . , Xp(t)) des p covariables elles aussi
dépendantes du temps,

• γ le vecteur de dimension q contenant les coefficients de régression fixes, associé à
Z = (Z1, . . . , Zq) l’ensemble des q covariables non-dépendantes du temps.

L’équation (2.3) est utilisée lorsque toutes les variables sont dépendantes du temps,
tandis que l’équation (2.4) sert lorsque certaines variables sont invariantes dans le temps.

L’hypothèse la plus forte considérée par le modèle de Cox dépendant du temps est
l’hypothèse d’indépendance entre les différentes mesures intra-individu. Par exemple, si
nous considérons un groupe d’individus malades qui changerait de traitement au cours de
l’étude à un moment t, l’indépendance des données pour chaque sujet entre le début de
l’étude et après ce changement ne serait plus observée. Nous pouvons nous attendre à un
changement des caractéristiques des patients, et donc à un changement de trajectoire de
la variable expliquée. Une modélisation alternative permettant de relaxer cette hypothèse
est présentée en Section 2.3.3 suivante.
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2.3.3 Modélisation landmark : un raffinement du modèle de Cox

La modélisation landmark a été développée par Van Houwelingen 2007. L’idée de
cette modélisation est de faire des analyses de survie sur des intervalles de temps plus
courts que la durée de l’étude afin de prendre en compte d’éventuels changements lors
de cette dernière. En reprenant l’exemple d’un groupe d’individus qui changerait de trai-
tement au cours de l’observation, la modélisation landmark permet dans ce cas d’établir
deux modèles différents sur deux fenêtres de temps différentes. Le premier intervalle de
temps commencerait au début de l’étude et finirait au moment du changement ; puis un
second irait du moment où le nouveau traitement a été introduit jusqu’à la fin de l’étude.

Plus généralement, décrivons le déroulement de la modélisation landmark. Il faut
d’abord commencer par découper notre base en plusieurs fenêtres d’observation comme
sur la Figure 2.5.

Figure 2.5 – Modélisation landmark

Le temps de début de la fenêtre d’observation s ∈ R+ est appelé temps landmark, et
h ∈ R+∗ l’horizon de prédiction. Par la suite, nous construisons l’échantillon landmark
associé à chaque fenêtre d’observation en ne sélectionnant que les individus à risque au
début de celle-ci. Par exemple, sur la fenêtre d’observation de la Figure 2.5, nous ne
sélectionnons que les individus à risque au temps s. Nous définissons alors X(s) l’ensemble
des covariables au temps s, et nous considérons sur cette fenêtre d’observation le modèle
de Cox avec variables dépendantes du temps suivant pour tout t ∈ [s; s+ h]

λ(t|X(s), s) = λ0(t|s) exp (Xᵀ(s)β(s)) .

Pour ce modèle, notons que l’hypothèse de proportionnalité des risques entre les diffé-
rents échantillons landmark n’est plus à vérifier. Enfin, après avoir obtenu les estimations
β̂ et λ̂0 du vecteur des coefficients de régression β et de la fonction de risque baseline λ0,
la probabilité de survie au-delà de s+ h s’obtient par

P(T > s+ h|T > s,X(s)) = exp
[
− exp(Xᵀ(s)β̂(s)) λ̂0(s+ h|s)

]
.
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Ces prédictions dépendent uniquement des caractéristiques connues au début de la fe-
nêtre d’observation. Elles peuvent changer et être mises à jour au fil du temps. L’évolution
de la survie au temps s+ h pour un individu dépend donc seulement des caractéristiques
au temps s. Elles sont très utiles puisqu’elles permettent de connaître la probabilité d’évè-
nement pour un individu à partir de ses propres caractéristiques.

Cependant, il arrive parfois qu’un évènement annexe puisse empêcher la survenue de
l’évènement étudié. Si l’évènement d’intérêt est par exemple l’apparition d’une maladie,
le décès sera considéré comme un événement concurrent puisque tout individu décédé
ne pourra plus développer cette maladie. La Section 2.4 présente une introduction à la
théorie des risques concurrents.

2.4 Risques concurrents

Dans un cadre classique d’analyse de survie (voir Section 2.2), nous considérons que les
individus sont à risque de subir un unique évènement. Dans le cadre des risques concur-
rents, les individus sont susceptibles d’en subir plusieurs. Nous pouvons représenter les
modèles à risques concurrents par la Figure 2.6.

Figure 2.6 – Diagramme d’un modèle à K risques concurrents, k ∈ {1, . . . , K}, K > 2

Cela s’apparente à un modèle multi-états avec un stade initial « Sans évènement » et
les différents types d’évènements terminaux existants. Les évènements concurrents sont
mutuellement exclusifs : la survenue d’un type (d’une cause) d’événement empêche l’ap-
parition d’un autre évènement.

Exemple 7. En s’intéressant à une population de patients atteints de la NAFLD (état
« Sans évènement » de la Figure 2.6), nous pouvons considérer que les patients peuvent
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décéder de trois causes (K = 3, k ∈ {1, 2, 3}) : un cancer du foie (k = 1), une décompen-
sation de cirrhose (k = 2) ou une autre cause (k = 3). Dans ce cas, les patients peuvent
subir trois risques concurrents et un patient décédé d’un cancer du foie ne pourra pas
décéder d’une décompensation de cirrhose (évènements exclusifs).

2.4.1 Fonctions associées aux distributions de survie

Dans cette partie, les fonctions associées aux distributions de survie préalablement
définies dans la Section 2.2.1 et adaptées au cadre des risques concurrents sont présentées.

2.4.1.1 Définitions

Les modèles à risques concurrents sont définis par des fonctions de risque cause-
spécifique. Soient T le temps entre l’inclusion et l’occurrence du premier évènement
(date de dernière nouvelle sinon) et K > 2 le nombre d’évènements concurrents. Dans ce
contexte, notons λk(t) la fonction de risque instantané au temps t spécifique à l’évènement
k, k ∈ {1, . . . , K}. Elle est définie par

λk(t) = lim
4t→0

P (t 6 T 6 t+4t, η = k | T > t)
4t

. (2.5)

Définie en Section 2.2.1, la fonction de risque globale λ(t) ne tient pas compte du type
de l’évènement. Elle est égale à la somme des K fonctions de risque cause-spécifique et
est définie par

λ(t) = lim
4t→0

P (t 6 T 6 t+4t | T > t)
4t

=
K∑
k=1

λk(t).

Le terme λ(t) 4 t (respectivement λk(t) 4 t) correspond à la probabilité pour un
individu de subir n’importe quel évènement (respectivement l’évènement k) entre t et
(t+4t) sachant qu’il est encore à risque au temps t. En partant de l’équation (2.5),
la fonction de survie au temps t, interprétée comme la probabilité de ne subir aucun
évènement avant t, est

S(t) = exp
(
−

K∑
k=1

∫ t

0
λk(s) ds

)
= exp

(
−

K∑
k=1

Λk(t)
)

avec Λk(t) =
∫ t

0
λk(s) ds la fonction de risque cumulé cause-spécifique. Enfin, appelée

fonction d’incidence cumulée de l’évènement k, la probabilité de subir l’évènement k avant
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le temps t est définie par

Fk(t) = P (T 6 t, η = k) =
∫ t

0
λk(u)S(u) du. (2.6)

2.4.1.2 Estimations

De la même façon que pour l’estimateur de Kaplan-Meier de la fonction de survie S(t)
au temps t, nous définissons 0 < t1 < t2 < . . . < tf la discrétisation de l’intervalle de
temps [0; tf ] correspondant aux durées observées jusqu’à chaque survenue de n’importe
quel évènement k, k ∈ {1, . . . , K}. Soient Ri le nombre d’individus encore à risque au
temps ti, i ∈ {1, . . . , f}, Mki le nombre d’individus ayant subi l’évènement k à ti et Mi le
nombre d’individus ayant subi n’importe quel évènement k à ti. Nous avons alors

Mi =
K∑
k=1

Mki.

Rappelons que l’estimateur de Kaplan-Meier (voir Section 2.4) pour la fonction de
survie sans considérer de risque concurrent est

Ŝ(t) =
∏
i:ti6t

(
1− Mi

Ri

)
. (2.7)

La discrétisation de l’équation (2.5) du risque cause-spécifique est donnée par

λk(ti) = P (T = ti, η = k | T > ti−1) ,

et estimée par la proportion d’individus ayant subi l’évènement k à ti

λ̂k = Mki

Ri

.

Dans le contexte des risques concurrents, l’estimation de S(t) est donnée à l’aide de
l’équation (2.7) par

Ŝ(t) =
∏
i:ti6t

(
1−

K∑
k=1

λ̂k (ti)
)

;

et celle de la fonction d’incidence cumulée de l’évènement k est estimée grâce à l’équation
(2.6) par

F̂k(t) =
∑
i:ti6t

λ̂k(ti)Ŝ(ti−1).
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Figure 2.7 – Courbes d’incidence cumulée pour deux évènements concurrents observés

Exemple 8. Dans un cas où deux évènements concurrents (k = 1, 2) sont observés
dans une population, la Figure 2.7 présente les deux courbes d’incidence obtenues (équa-
tion (2.6)) pour chacun des deux évènements.

2.4.2 Modèles de régression

Différentes méthodes sont utilisées en statistiques afin d’estimer les effets des variables
dans le cadre des risques concurrents. Trois d’entre elles sont proposées dans cette section.

2.4.2.1 Régression sur des risques cause-spécifique

Le modèle à risques proportionnels sur un risque cause-spécifique semble être le plus
approprié lorsque l’on souhaite étudier les effets des covariables sur un évènement k ∈
{1, . . . , K} d’intérêt. Le modèle s’écrit de la façon suivante :

λk (t | X) = λk,0(t) exp (Xᵀβk)

avec

• λk,0(t) la fonction de risque baseline cause-spécifique associé à l’évènement k,

• X = (X1, . . . , Xp) l’ensemble des p covariables observées,

• βk = (βk,1, βk,2, . . . , βk,p)ᵀ le vecteur des effets des covariables sur l’évènement k.
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Les individus ayant subi des évènements différents que celui d’intérêt k sont considérés
comme censurés : l’inférence de ce modèle est donc la même que pour un modèle sans
évènement concurrent.

2.4.2.2 Régression sur plusieurs types d’évènements

Le modèle de régression sur plusieurs types d’évènements est une extension du modèle
Cox. Il permet de tester si l’effet d’une covariable diffère selon les différents évènements
observés. Pour tout βint

k ∈ R, k ∈ {1, . . . , K}, le modèle est défini par

λk (t | X) = λ1(t) exp
(
βint
k +Xᵀβk +Xᵀγ

)
avec

• λk(t) = λ1(t) exp
(
βint
k

)
la fonction de risque baseline de l’évènement k 6= 1, et λ1(t)

la fonction de risque pour l’évènement k = 1 (covariables nulles) avec βint
1 = 0,

• βk = (βk,1, βk,2, . . . , βk,p)ᵀ le vecteur des effets des covariables sur l’évènement k avec
β1 = (0, . . . , 0),

• X = (X1, . . . , Xp) l’ensemble des p covariables observées,

• γ = (γ1, γ2, . . . , γp)ᵀ le vecteur des effets des covariables commun à tous les évène-
ments.

Remarque 2. Comme λk(t) = λ1(t) exp
(
βint
k

)
désigne la fonction de risque baseline

de l’évènement k 6= 1, l’hypothèse de proportionnalité des risques entre les différents
évènements est imposée.

Le terme βᵀ
kX permet de tester si l’effet d’une covariable est la même pour deux

évènements. Pour tester par exemple l’effet de la cinquième covariable X5, les risques
relatifs pour l’augmentation d’une unité sur X5 sont donnés par exp (γ5) pour l’évènement
k = 1 et exp (γ5 + βk,5) pour l’évènement k 6= 1. Ainsi, tester si l’effet de X5 est le même
pour deux évènements 1 et k 6= 1 revient à tester si le coefficient βk,5 est égal à zéro.

2.4.2.3 Régression sur les fonctions d’incidence cumulée

Une autre forme de modèle semi-paramétrique à risques proportionnels basé sur la
fonction d’incidence cumulée a été développée par Fine et Gray 1999. Ils proposent de
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modéliser l’effet des covariables directement sur les fonctions d’incidence cumulée au lieu
de combiner les différents risques cause-spécifique comme précédemment. Pour cela, une
fonction de risque associée à la fonction d’incidence cumulée, aussi appelée fonction de
risque de sous-répartition, est définie :

λk(t) = −d log (1− Fk(t))
dt .

La fonction de risque de sous-répartition λk(t) est différente de celle du risque cause-
spécifique λk(t). Dans le cas de λk(t), le nombre d’individus à risque diminue à chaque
fois qu’un évènement k ∈ {1, . . . , K} survient. Tandis que pour λk(t), les individus ayant
subi un évènement différent de l’évènement k observé sont toujours comptabilisés dans
l’effectif à risque. Par exemple, si des individus sont censurés lors du suivi sans connaître
d’évènement, alors ils restent dans l’effectif à risque jusqu’à leur temps de censure. En
revanche, si des individus ne sont pas censurés et subissent un évènement différent de k,
ils restent dans l’effectif à risque pour un temps « infini ». Ces individus se voient alors
attribuer un temps de censure plus grand que tous les temps d’événement pour rendre
l’analyse standard.

Ce modèle fait l’hypothèse de risques proportionnels sur les risques de sous-répartition :

λk(t | X = x) = λk,0(t) exp (Xᵀβk) (2.8)

avec
• λk,0(t) la fonction de risque baseline de l’évènement k,
• βk = (βk,1, βk,2, . . . , βk,p)ᵀ le vecteur des effets des covariables sur l’évènement k,
• X = (X1, . . . , Xp) l’ensemble des p covariables observées,
• exp (βk) le risque relatif associé à la covariable x.

L’estimation des paramètres se fait sur le même principe de vraisemblance partielle
utilisé lors du modèle de Cox dans la Section 2.3.1.2. De plus, il existe un test développé
par Gray 1988 permettant de comparer les courbes d’incidence obtenues pour chaque
évènement concurrent.

Les notions développées dans la suite de ce chapitre existent dans le cadre des risques
concurrents. Cependant, par souci de simplification des notations, elles sont définies uni-
quement dans le cadre classique avec un seul évènement d’intérêt.
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2.5 Modèle conjoint

Les modèles conjoints (Henderson, Diggle et Dobson 2000) s’appliquent sur des
bases de données combinant des données longitudinales et des données de survie. Ils sont
composés d’un modèle linéaire à effets mixtes pour les mesures répétées de la variable
à expliquer, d’un modèle de survie pour le risque individuel de l’évènement et d’une
structure latente commune inobservable dans la réalité afin de lier les deux processus. La
Figure 2.8 présente synthétiquement la structure globale d’un modèle conjoint.

Figure 2.8 – Graphique de la structure d’un modèle conjoint (Ferrer 2017, Fig. 2.4)

Les modèles conjoints permettent d’étudier l’évolution d’une variable durant le suivi
d’un individu, mais aussi de comprendre le lien entre la variable étudiée et l’évènement
d’intérêt. Ils rendent possible l’analyse simultanée des données longitudinales et des don-
nées de survie.

Il existe deux types de modèles conjoints. Le premier est celui des modèles conjoints à
effets aléatoires partagés (Tsiatis et Davidian 2004 ; Rizopoulos, Verbeke et Mo-
lenberghs 2008). Dans ce cas, tous les individus ont des caractéristiques similaires.
L’association entre le processus longitudinal et le processus d’évènement est alors effec-
tuée grâce à une fonction d’effets aléatoires individuels. Elle permet notamment d’expli-
quer la variabilité des différentes trajectoires longitudinales entre les individus. Le second
est celui des modèles conjoints à classes latentes (Proust-Lima et Taylor 2009). Ici,
la population est divisée en plusieurs classes latentes : les individus semblent avoir des
caractéristiques qui diffèrent et forment plusieurs groupes. L’échantillon de population
contenu dans chaque classe est quant à lui supposé homogène. Ces classes sont caracté-
risées par une trajectoire moyenne du processus longitudinal et un risque d’évènement

46



2.5. Modèle conjoint

qui sont propres à chacune d’entre elles. Nous développons par la suite ces deux types de
modèle conjoint.

2.5.1 Modèle conjoint à effets aléatoires partagés

Le modèle à effets aléatoires partagés (Rizopoulos, Verbeke et Molenberghs
2008) associe deux sous-modèles : un modèle linéaire à effets mixtes pour les mesures
répétées de la variable à expliquer (comme défini en Section 2.1.1), d’un modèle de survie
pour le risque individuel de l’évènement d’intérêt (comme défini en Section 2.3.1), et d’une
fonction liant les deux modèles.

2.5.1.1 Définition du modèle conjoint à effets aléatoires partagés

En conservant les mêmes notations que dans les Sections 2.1.1 et 2.3.1, le modèle
conjoint à effets aléatoires partagés se définit formellement, pour tout i ∈ {1, . . . , N},
pour tout j ∈ {1, . . . , ni}, par


Y

(j)
i = Xmxt

ij

ᵀ
β + Zᵀ

ijbi + ε
(j)
i

λi(t) = λ0(t) exp (Xsurv
i

ᵀγ + gi(bi, t)ᵀη)

où

• Y
(j)
i est la variable aléatoire réponse associée à la j-ème mesure de l’individu i,

• β ∈ Rp+1, p ∈ N∗, est le vecteur des effets fixes associé aux covariables Xmxt
ij

,

• bi ∈ Rq, q ∈ N∗, q 6 p, est le vecteur des effets aléatoires associé au vecteur
de covariables Zij , où Zij est un sous-vecteur de Xmxt

ij
. Les bi sont des vecteurs

gaussiens i.i.d. centrés de matrice de variance-covariance B,

• ε
(j)
i est un résidu gaussien centré de variance σ2 > 0, avec ε(j)

i ⊥⊥ ε
(j′)
i , pour tout

j 6= j′, j, j′ ∈ {1, . . . , ni}, et ε(·)
i ⊥⊥ bi, i ∈ {1, . . . , N},

• λ0(t) est la fonction de risque baseline associée au temps t (paramétrique ou non),

• γ ∈ Rr, r ∈ N∗, est le vecteur contenant les coefficients de régression pour le modèle
de survie associé au vecteur de covariables relatif à la survie Xsurv

i ,

• η est le coefficient de régression associé à la fonction de lien gi(bi, t).
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La fonction gi(bi, t) qui associe les deux sous-modèles entre eux peut être uni ou multi-
dimensionnelles. Elle est donc définie de différentes manières en fonction du contexte et
de l’objectif de l’étude statistique. Deux formes sont classiquement rencontrées dans la
littérature. D’une part, gi(bi, t) = Yi(t), avec Yi(t) = Xmxt

i·
ᵀ
β + Zᵀ

i·bi. La variable réponse
Yi dépend du temps à travers les covariables Xmxt

i· et Zi· . Dans ce cas, le risque instantané
de l’évènement au temps t dépend uniquement des covariables explicatives associées au
modèle de survie et de la valeur de la variable à expliquer à t sans tenir compte de l’erreur
de mesure. C’est l’un des modèles les plus utilisés. Une définition plus flexible de gi est
donnée par gi(bi, t) =

(
Yi(t); ∂Yi(t)

∂t

)
. Dans ce cas, nous considérons que le risque instantané

de l’évènement à t dépend de la vraie valeur de Yi à t, mais aussi de la pente de celle-ci.

2.5.1.2 Estimation des paramètres

Les paramètres à estimer sont : les paramètres de régression β, γ et η, les paramètres
de variance B et σ appartenant à la partie du modèle mixte, ainsi que la fonction baseline
λ0 pour la partie survie. La modélisation conjointe prend en compte la corrélation qu’il
pourrait y avoir entre le processus longitudinal et le processus de survie, et corrige ce biais
en se basant sur des méthodes utilisant la vraisemblance complète jointe. Sa maximisation
permet l’estimation des différents paramètres.

Soit θJM = (β, γ, η, B, σ, λ0) l’ensemble des paramètres à estimer. Comme Y et b
suivent une loi normale, la densité conditionnellement aux effets aléatoires, notée fY |b,
vaut

fY |b(Yi|bi) = 1
(2πσ2)

ni
2

exp
(
− ‖ Yi −Xmxt

i
ᵀ
β − Zᵀ

i bi ‖2

2σ2

)
,

où ‖ · ‖2 désigne la norme euclidienne, et la densité des effets aléatoires, notée fb, s’écrit

fb(bi) = 1
(2π) q

2 |B| 12
exp

(
−bᵀiB−1bi

2

)
.

Par ailleurs, la densité associée au modèle de survie conditionnellement aux effets
aléatoires, notée fT |b est donnée par

fT |b(Ti|b) = λi(Ti|b) exp
(
−
∫ Ti

0
λi(s|b)ds

)
.

Les données longitudinales étant indépendantes des données de survie conditionnellement
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aux effets aléatoires partagés, la log-vraisemblance peut donc s’écrire de la façon suivante :

lJM(θJM) =
N∑
i=1

ln
(∫

fY |b(Yi|bi) fT (Ti, δi|b) fb(bi) db
)
.

De la même façon que pour les modèles linéaires mixtes à classes latentes, la Section
2.5.2 suivante présente les modèles conjoints à classes latentes.

2.5.2 Modèle conjoint à classes latentes

Contrairement aux modèles conjoints à effets aléatoires partagés où il n’y a qu’une
seule association de processus longitudinal et de survie à modéliser, les modèles conjoints
à classes latentes (Proust-Lima et Taylor 2009) possèdent autant de processus longi-
tudinaux et de survie à estimer que de classes latentes. Chaque classe possède donc un
modèle particulier de variation de Y et un risque spécifique à l’évènement.

2.5.2.1 Définition du modèle conjoint à classes latentes

Les modèles conjoints à classes latentes combinent trois sous-modèles : un modèle
linéaire à effets mixtes pour expliquer la trajectoire de la variable à expliquer, un modèle
de survie pour étudier les évènements, et un modèle logistique multinomial pour définir les
probabilités d’appartenance à une classe. En reprenant les notations de la Section 2.1.3.1,
le modèle conjoint à classes latentes se définit par



πig = P(ci = g|Xmlt
i ) = exp(ξ0g+Xmlt

i
ᵀ
ξ1g)

G∑
l=1

exp(ξ0l+Xmlt
i

ᵀ
ξ1l)

, ξ0G = 0, ξ1G = 0

Y
(j)
i = Xmxt

ij

ᵀ
βg + Zᵀ

ijbi + ε
(j)
i

λi(t|ci = g) = λ0(t; ζg) exp (Xsurv
i

ᵀγg)

avec

• πig la probabilité que l’individu i appartienne à la classe g selon le modèle logis-
tique multinomial expliqué par le vecteur de covariables Xmlt

i . La classe G est fixée
comme étant la classe de référence, d’où ξ0G = 0 et ξ1G = 0, afin de s’assurer de
l’identifiabilité du modèle,
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• βg le vecteur des effets fixes associé à la classe g et au vecteur de covariables Xmixt
ij

,

• bi le vecteur des effets aléatoires associé au vecteur de covariables Zij , tel que bi ∼
N (µg, Bg),

• εi =
(
ε

(j)
i

)
16j6ni

∼ N (0,Σi) tel que ε(j)
i est indépendant de ε(j′)

i , pour tout j 6= j′,
j, j′ ∈ {1, . . . , ni},

• λ0(t; ζg) la fonction de risque baseline associée au temps t pour la classe g (paramé-
trique ou non),

• γg ∈ Rr, r ∈ N∗, le vecteur contenant les coefficients de régression pour le modèle
de survie associé à la classe g et au vecteur de covariables Xsurv

i .

Pour la partie concernant la survie, nous rappelons que la fonction λi(t|ci = g) est
spécifique à chaque classe.

2.5.2.2 Estimation des paramètres

L’estimation des paramètres se fait par la méthode du maximum de vraisemblance.
Nous pouvons décomposer la log-vraisemblance du modèle grâce à l’hypothèse d’indépen-
dance conditionnelle entre les différentes mesures répétées de Y et le temps à l’évènement
T . Notons θlcmm le vecteur contenant l’ensemble des paramètres à estimer contenus dans
les trois sous-modèles. Pour G fixé, nous obtenons alors la log-vraisemblance suivante :

lLCMM(θlcmm) =
N∑
i=1

ln

 G∑
g=1

πig fY |c(Yi|ci = g) λi(Ti|ci = g) Si(Ti|ci = g)


avec,

• fY |c(Yi|ci = g) la fonction de densité des mesures répétées de Y spécifique à la classe
g ; elle est gaussienne de moyenne Ziµg+Xmxt

i βg et de matrice de variance-covariance
ZiBgZ

ᵀ
i + Σi,

• et Si(Ti|ci = g) la fonction de survie propre à la classe g.

Comme indiqué lors de la Section 2.5.1.2, le nombre de classes latentesG est sélectionné
en retenant le modèle minimisant le critère du BIC. Afin de mesurer l’efficacité prédictive
des modèles conjoints à classes latentes, une mesure dérivée de la théorie de l’information
a été proposée et est définie dans la Section 2.5.2.3 suivante.
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2.5.2.3 Expected Prognostic Observed Cross-Entropy

L’Expected Prognostic Observed Cross-Entropy (EPOCE) est utilisée pour évaluer la
précision prédictive d’un modèle conjoint à classes latentes (Commenges, Liquet et
Proust-Lima 2012). Si elle est appliquée sur des données de validation externe, l’EPOCE
est estimée par le Mean Prognosis Observed Loss (MPOL). Cependant, elle est aussi adap-
tée pour une validation interne : dans ce cas, c’est le Cross-Validated Prognosis Observed
Loss (CVPOL) qui est calculé.

Soit s > 0 un temps de prédiction fixé. Soit f
T̃ |Y (s),T−s la fonction de densité du temps

à l’évènement censuré à droite T̃ = min (T,Cd) en (T − s) conditionnellement à Y (s) et
dérivée des modèles conjoints, avec Y (s) l’ensemble des mesures répétées de la variable
aléatoire réponse jusqu’au temps s. L’EPOCE est définie par

EPOCE = E
[
− ln

(
f
T̃ |Y (s),T−s | T > s

)]
.

Dans le cas où l’EPOCE est évaluée sur des données d’apprentissage, elle peut être
estimée par validation croisée leave-one-out. L’estimateur obtenu, noté CVPOL, est donné
par

CV POL(s) = − 1
n(s)

n(s)∑
i=1

Fi
(
θ̂lcmm, s

)
+NTrace

(
H−1Ks

)
(2.9)

avec

• N le nombre total d’individus, n(s) le nombre d’individus à risque au temps s,

• Fi la contribution individuelle à la log-vraisemblance conditionnelle définie pour
tout i ∈

(
1, . . . , n(s)

)
dans le cadre des modèles conjoints à classes latentes par

Fi

(
θ̂lcmm, s

)
= ln


G∑

g=1
πigf

(
Y i(s) | ci = g; θlcmm

)
λi

(
T̃i | ci = g; θlcmm

)1{T6Cd} Si

(
T̃i | ci = g; θlcmm

)
G∑

g=1
πigf

(
Y i(s) | ci = g; θlcmm

)
Si (s | ci = g; θlcmm)

 ,

• H la matrice hessienne de la log-vraisemblance conjointe,

• Ks = 1
n(s) (N − 1)

N∑
i=1

1{T̃i>s}v̂i(s)d̂
ᵀ
i avec v̂i(s) et d̂i les gradients des contributions

individuelles respectivement à la log-vraisemblance conditionnelle à s en utilisant
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seulement Y i(s) et à la log-vraisemblance conjointe calculée en θlcmm en utilisant le
vecteur total de mesures répétées Yi.

Dans le cas d’une validation externe, l’EPOCE est estimée par le MPOL défini par

MPOL(s) = − 1
n(s)

n(s)∑
i=1

Fi
(
θ̂lcmm, s

)
.

Il est défini uniquement par la première composante de la somme de l’équation (2.9) du
CVPOL. En effet, le deuxième terme {Trace (H−1Ks)} est utilisé pour corriger le sur-
optimisme provenant de l’utilisation de la validation croisée approximée dans le cas de
données d’apprentissage. Finalement, les avantages de l’EPOCE pour mesurer la précision
prédictive sont multiples. En plus de pouvoir être appliquée sur des données de validation
interne et externe, aucune hypothèse n’est faite concernant la distribution de la censure.
Enfin, un intervalle de confiance à 95% de la différence d’EPOCE entre deux modèles
peut être calculé afin de comparer la différence de précision prédictive entre les deux.

En clinique, les statistiques peuvent être utilisées afin de comprendre des phénomènes
et faire de la prédiction : pour cela, des modèles comme présentés précédemment sont
appliqués. L’EPOCE est utilisée dans l’évaluation de l’efficacité prédictive de modèles
conjoints à classes latentes. D’autres outils ont été développés pour permettre d’évaluer
et de comparer différents tests cliniques ou autres modèles existants. Ils sont présentés
dans la Section 2.6 suivante.

2.6 Critères de perfomance

Afin d’évaluer les performances diagnostiques ou pronostiques d’un marqueur ou de
prédictions d’un modèle, des outils mesurant la discrimination et la calibration sont dispo-
nibles. Par exemple, un modèle de prédiction aura de bonnes capacités de discrimination
si les individus ayant un risque prédit élevé (respectivement bas) sont effectivement plus
à risque de subir l’évènement étudié (respectivement moins à risque). Par ailleurs, un mo-
dèle sera bien calibré si, pour tout pourcentage α, parmi les individus qui ont un risque
prédit de α%, α individus sur 100 subissent l’évènement.

De nombreux critères de performance permettant de mesurer la discrimination et
la calibration existent (Huang et al. 2020 ; Blanche 2013). Dans cette section, il est
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question d’en présenter les plus populaires. Afin de faciliter l’interprétation des outils
présentés dans cette section, nous nous plaçons dans le contexte où l’évènement d’intérêt
correspond à l’apparition d’une maladie.

2.6.1 Évaluation des capacités de discrimination d’un marqueur

2.6.1.1 Courbe ROC et AUC

La courbe Receiver Operating Characteristic (ROC) est fréquemment utilisée en méde-
cine afin d’évaluer le potentiel d’un marqueur à discriminer les individus malades des non-
malades au sein d’une population (Blanche, Dartigues et Jacqmin-Gadda 2013b).

Soient M un marqueur continu, c ∈ R un certain seuil, et D une variable binaire
égale à 1 si le patient est malade, 0 sinon. L’objectif de la courbe ROC est d’étudier la
capacité de discrimination du marqueur M sur l’ensemble des valeurs seuils possibles.
Pour cela, il faut construire un test indiquant si le patient est malade ou non de la façon
suivante : il est positif siM > c, et négatif siM < c. En pratique, l’idée est d’éviter autant
que possible les erreurs de diagnostic et de limiter le nombre d’individus testés « Faux
Positifs » et « Faux Négatifs ». La courbe ROC est obtenue en traçant le taux d’individus
« Vrais Positifs » en fonction du taux d’individus « Faux Positifs ». Les deux principaux
critères de qualité employés pour quantifier les performances d’un test diagnostique sont
la sensibilité et la spécificité.

Sensibilité La sensibilité mesure la capacité d’un test à indiquer un résultat positif
alors qu’une hypothèse est vérifiée. Elle est définie comme la probabilité de trouver tous
les individus « Vrais positifs ». Elle dépend du seuil c choisi et s’écrit de la façon suivante :

Se(c) = P(« Vrais Positifs »)

= P(« Test positif »|« Malade »)

= P(M > c|D = 1).

Autrement dit, la sensibilité est la probabilité que le marqueur M soit supérieur ou égal
à un seuil c sachant que l’individu est malade. Elle s’interprète comme la probabilité que
le test soit positif sachant que le patient est malade. Par exemple, une sensibilité de 0.78
indique qu’il y a 78% d’individus « Vrais Positifs ».
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Spécificité La spécificité traduit la capacité d’un test à donner un résultat négatif
quand une hypothèse n’est pas vérifiée. Elle est définie comme la probabilité de trouver
tous les individus « Vrais Négatifs ». Elle dépend aussi du seuil c fixé et est définie par

Sp(c) = P(« Vrais Négatifs »)

= P(« Test négatif »|« Pas malade »)

= P(M < c|D = 0).

En d’autres termes, la spécificité est la probabilité que le marqueur M soit strictement
inférieur à un seuil c sachant que l’individu n’est pas malade. Elle s’interprète comme la
probabilité que le test soit négatif sachant que le patient n’est pas malade. Une spécificité
de 0.88 indique par exemple une probabilité de 88% d’individus « Vrais Négatifs ».

Courbe ROC Ainsi, la courbe ROC se définit comme l’ensemble des points tels que

{(1− Sp(c), Se(c)), c ∈ R} ,

où Se(c) désigne la sensibilité et Sp(c) la spécificité du test au seuil c. C’est une fonction
croissante située dans le rectangle [0; 1] × [0; 1], valant 0 en 0, et 1 en 1. En pratique,
le seuil c est souvent choisi de façon à réaliser le meilleur compromis entre sensibilité et
spécificité : repérer le plus possible de patients « Vrais Positifs » en excluant un maximum
de « Vrais Négatifs ».

Aire sous la courbe ROC Dans le but d’évaluer la capacité à discriminer les patients
malades des non-malades d’un marqueur M , nous pouvons calculer l’aire sous la courbe
ROC, aussi appelée AUC (Area Under the ROC Curve). Elle est comprise entre 0 et 1 et
vaut

AUC =
∫ 1

0
Se

[
(1− Sp)−1 (u)

]
du = P(Mi >Mj|Di = 1, Dj = 0).

C’est la probabilité que le marqueur d’un individu i soit supérieur ou égal à celui d’un
individu j, sachant que i est malade, mais pas j (où i et j sont deux individus indépen-
dants). En pratique clinique, si cette aire est inférieure à 0.20 ou supérieure à 0.80, nous
considèrerons que la capacité de discrimination du marqueur est plutôt bonne.
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Figure 2.9 – Courbe ROC (A) et AUCs dépendants du temps (B)

Exemple 9. La partie A de la Figure 2.9 présente un exemple d’une courbe ROC où
l’AUC est de 0.78. Le marqueur utilisé ne sera donc pas considéré comme satisfaisant
pour discriminer les patients malades des non-malades.

AUC dépendant du temps Comme mentionné précédemment, l’objectif des courbes
ROC est d’évaluer les performances d’un test de diagnostic. Un moyen d’évaluer celles
d’un test pronostique est d’utiliser des courbes ROC dépendantes du temps (Blanche,
Dartigues et Jacqmin-Gadda 2013a). Le but dans ce cas est d’évaluer la capacité d’un
marqueur à détecter des individus qui pourraient développer une maladie dans le futur.

Soit M0 un marqueur mesuré à l’inclusion et T la variable aléatoire représentant le
moment d’apparition de l’évènement. Les termes de sensibilité Se(c, t) et de spécificité
Sp(c, t) à l’instant t associés au seuil c sont définis par

Se(c, t) = P(M0 > c|T 6 t) et Sp(c, t) = P(M0 < c|T > t).

La courbe ROC dépendante du temps est alors définie par l’ensemble des points

{(1− Sp(c, t), Se(c, t)), c ∈ R} .

Nous pouvons maintenant calculer l’AUC dépendant du temps associé à la mesure du
marqueur à l’inclusion :

AUC(t,M0) =
∫ 1

0
Se

[
(1− Sp)−1 (u)

]
du = P(Mi >Mj|Ti 6 t, Tj > t).

Autrement dit, l’AUC dépendant du temps représente la probabilité que la mesure du
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marqueur de l’individu i soit supérieure ou égale à celle de l’individu j, sachant que
l’individu i a connu l’évènement au temps t, mais pas l’individu j (où i et j sont deux
individus indépendants).

Exemple 10. La partie B de la Figure 2.9 présente l’évolution de l’AUC dépendant du
temps pour deux marqueurs. Ici, le marqueur 1 (courbe bleue) semble détenir un pouvoir
pronostique plus important que le marqueur 2 (courbe verte). En effet, l’AUC associé au
premier marqueur reste toujours supérieur à celui associé au deuxième au cours du temps.

2.6.1.2 C-index

Le C-index de Harrell (Harrell Jr, Lee et Mark 1996) est une extension directe de
l’AUC du temps qui permet également de discriminer les individus malades des autres. Il
est décrit comme une mesure de concordance entre un marqueur et le temps à l’évènement.
Le C-index de Harrell est défini par

P (Mi > Mj | Ti < Tj)

où i et j sont deux individus indépendants. Autrement dit, il correspond à la probabilité
que la mesure du marqueur de l’individu i soit strictement supérieure à celle de l’individu
j sachant que le temps à l’évènement de i est strictement inférieur à celui de j.

En terme d’interprétation, plus le C-index est proche de 1 (ou 0), plus le marqueur
associé est un marqueur pronostique de l’évènement étudié. En revanche, un C-index
proche de 0.5 indiquera un mauvais pouvoir pronostique du marqueur. Contrairement à
l’AUC dépendant du temps, le C-index n’est pas adapté à l’évaluation des prédictions à
un horizon t fixé (Blanche, Kattan et Gerds 2019). C’est un outil intéressant pour
mesurer les capacités de discrimination globale d’un marqueur, mais l’AUC dépendant du
temps doit lui être préféré pour en mesurer l’efficacité pronostique.

2.6.2 Évaluation des capacités de calibration d’un modèle : le
Brier Score

Le Brier Score (Brier 1950) est un outil permettant de mesurer simultanément la
discrimination et la calibration. Il se présente sous la forme d’une erreur quadratique
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moyenne entre ce qui a été observé et ce qui a été prédit par un modèle afin de valider les
capacités prédictives de ce dernier.

Soient Di une variable binaire observée indiquant si le patient i est malade ou non (1
si malade, 0 sinon), Ei la prédiction de risque du modèle pour l’individu i, i ∈ {1, . . . , N},
avec N le nombre total d’individus. Le Brier Score (BS) est alors défini par

BS = 1
N

N∑
i=1

(Ei −Di)2 .

Le Brier Score est compris entre 0 et 1 : plus il est proche de 0, meilleures sont
les capacités prédictives du modèle. C’est un score populaire qui reste critiqué pour sa
difficulté d’interprétation. En effet, en élevant au carré les erreurs comprises entre 0 et 1, les
erreurs importantes auront moins de poids pour le Brier Score comparées numériquement
aux erreurs plus faibles. Il doit être interprété avec précaution en essayant de comprendre
si l’erreur est causée par un faible nombre de prédictions Ei avec une erreur élevée ou par
un grand nombre de prédictions Ei avec une erreur plus faible.

Afin de différencier l’impact de la prévalence par rapport à celui des calibration et dis-
crimination, une normalisation du Brier Score appelée Index of Prediction Accuracy (IPA)
a été proposée (Graf et al. 1999 ; Kattan et Gerds 2018). En posant BS0 le Brier score
basé sur le modèle nul n’incluant aucune covariable, l’IPA est défini par

IPA = 1− BS

BS0
.

Ces dernières années, des versions dynamiques de certains de ces critères permettant
de prendre en compte le suivi des marqueurs ont été développées. Elles sont présentées
dans la Section 2.6.3 suivante et permettent de déterminer si un marqueur est pertinent
à suivre dans le temps afin de prédire les évènements.

2.6.3 Évaluation de prédictions dynamiques

La médecine personnalisée est aujourd’hui un point fort de l’approche médicale qui
accorde une place centrale à l’étude du pronostic individuel du patient. Le développement
de la modélisation dite dynamique contribue à cet objectif. Elle permet de réaliser des
prédictions dynamiques du risque individuel, elles-même mises à jour au fil du temps en
fonction de l’évolution du profil clinique du patient. En particulier, les modèles conjoints
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définis lors des Sections 2.5.1 et 2.5.2 ont l’avantage d’établir leurs prédictions en prenant
en compte l’ensemble de l’historique médical du patient. Dans cette section, nous allons
définir ces prédictions dynamiques et présenter deux critères de performance dynamiques
permettant de les évaluer.

2.6.3.1 Prédictions dynamiques

Les prédictions dynamiques sont utilisées pour connaître la probabilité de risque pour
un individu de subir un évènement sur une fenêtre de temps ]s; s+ h], s ∈ R+, h ∈ R+∗,
sachant qu’il est toujours à risque au temps s et sachant tout l’historique des covariables
mesurées avant s. C’est une modélisation landmark comme expliquée dans la Figure 2.5
de la Section 2.3.3. Elles peuvent être calculées à partir des modèles conjoints à effets
aléatoires partagés (Rizopoulos 2011) ou à classes latentes (Proust-Lima et al. 2014).

Prédictions dynamiques à l’aide de modèles conjoints à effets aléatoires par-
tagés En reprenant les notations de la Section 2.5.1, pour tout individu i ∈ {1, . . . , N},
la probabilité d’observer un évènement sur la fenêtre de temps ]s; s+ h] est

P
θ̂JM

(
Ti 6 s+ h | Ti > s, Y i(s), X i(s)

)
=
∫

P
θ̂JM

(
Ti 6 s+ h | Ti > s, bi = u,X i(s)

)
fbi

(
u | Ti > s, Y i(s), X i(s)

)
du

=
∫
fY i(s)

(
Y i(s) | bi = u,X i(s); θ̂JM

) (
Siu(s; θ̂JM)− Siu(s+ h; θ̂JM)

)
fbi

(u) du∫
fY i(s)

(
Y i(s) | bi = u,X i(s); θ̂JM

)
Siu(s; θ̂JM)fbi

(u) du

avec

• P
θ̂JM

la distribution de probabilité paramétrée par θ̂JM, où θ̂JM est l’estimation de
θJM,

• Y i(s) = {Yij, j = 1, . . . , ni, avec tij < s} les mesures de la variable aléatoire réponse
jusqu’au temps s pour l’individu i,

• X i(s) =
{
Xmxt
i , Xsurv

i , j = 1, . . . , ni, avec tij < s
}
les différentes covariables mesu-

rées jusqu’au temps s,

• Ti le temps à l’évènement, et Siu(s; θ̂JM) = Si
(
s | bi = u,X i(s); θ̂JM

)
.

De la même manière, les prédictions définies dans le cadre de modèles conjoints à
classes latentes sont présentées dans le paragraphe suivant.
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Prédictions dynamiques à l’aide de modèles conjoints à classes latentes Les
prédictions dynamiques issues des modèles conjoints à classes latentes sont similaires à
celles obtenues avec les modèles à effets aléatoires partagés : l’intégrale sur les effets
aléatoires est remplacée par une somme sur les classes latentes. En reprenant les notations
des modèles à classes latentes définies en Section 2.5.2, pour tout individu i ∈ {1, . . . , N},
les prédictions dynamiques sont définies par

P
θ̂lcmm

(
Ti 6 s+ h | Ti > s, Y i(s), X i(s)

)
=

G∑
g=1

P
θ̂lcmm

(
Ti 6 s+ h | Ti > s, ci = g,X i(s)

)
P
θ̂lcmm

(
ci = g | Ti > s, Y i(s), X i(s)

)

=

G∑
g=1

πigfY i(s)

(
Y i(s) | ci = g,X i(s); θ̂lcmm

) (
Sig(s; θ̂lcmm)− Sig(s+ h; θ̂lcmm)

)
G∑
g=1

πigfY i(s)

(
Y i(s) | ci = g,X i(s); θ̂lcmm

)
Sig(s; θ̂lcmm)

avec

• P
θ̂lcmm

la distribution de probabilité paramétrée par θ̂lcmm, où θ̂lcmm est l’estimation
de θlcmm,

• Y i(s) = {Yij, j = 1, . . . , ni, avec tij < s} les mesures de la variable aléatoire réponse
jusqu’au temps s pour l’individu i,

• X i(s) =
{
Xmlt
i , Xmxt

i , Xsurv
i , j = 1, . . . , ni, avec tij < s

}
les différentes covariables

mesurées jusqu’au temps s,

• et Siu(s; θ̂lcmm) = Si
(
s | ci = g,X i(s); θ̂lcmm

)
.

Exemple 11. Cet exemple présente l’évolution de prédictions dynamiques calculées à
l’aide d’un modèle conjoint à classes latentes durant le suivi d’un individu. Pour cela,
considérons un marqueur longitudinal mesuré à plusieurs temps durant le suivi d’un in-
dividu. Les prédictions dynamiques sont calculées aux temps landmark s = 2 et s = 4 ans
avec les horizons h = {1, 2, 3, 4} ans. La Figure 2.10 présente les différentes prédictions
dynamiques obtenues.

Sur la Figure 2.10, l’axe des abscisses représente le temps, l’axe des ordonnées à gauche
indique la valeur du marqueur longitudinal, et l’axe des ordonnées à droite la probabilité
pour l’individu de subir l’évènement. Chaque point correspond à une nouvelle mesure du
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Figure 2.10 – Prédictions dynamiques calculées aux temps landmark s = 2 (A) et s = 6
ans (B) pour des horizons de h = {1, 2, 3, 4} ans

marqueur. Les prédictions dynamiques sont représentées par le trait plein avec l’intervalle
de confiance à 95% associé en pointillés.

La probabilité pour un individu de subir un évènement sur la fenêtre de temps ]2; 3],
sachant qu’il est toujours à risque à s = 2 ans et sachant tout l’historique des covariables
mesurées avant s = 2 ans, est de 6%. Elle égale à 12% pour la fenêtre d’observation ]2; 4],
17% pour ]2; 5] et 22% pour ]2; 6]. Ces prédictions sont basées sur les trois premières
mesures ayant lieu durant les deux premières années de suivi. En récoltant plus de suivi
pour l’individu et en se plaçant au temps landmark s = 6 ans, la probabilité de subir
l’évènement est de 4% entre 6 et 7 ans, 9% entre 6 et 8 ans, 13% entre 6 et 9 ans, et
16% entre 6 et 10 ans. Ici, les prédictions dynamiques tiennent toujours compte des trois
premières mesures et sont complétées par deux nouvelles à 2 et 4 ans.

Pour évaluer les capacités de ces prédictions dynamiques, nous utiliserons deux cri-
tères : l’AUC et le Brier Score. Comme déjà dit précédemment, ces critères sont utilisés en
statistiques pour mesurer la discrimination et la calibration. Appropriés pour l’évaluation
pronostique (Gerds, Cai et Schumacher 2008), les versions dynamiques de ces deux
critères sont présentées dans la Section 2.6.3.2 suivante.
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2.6.3.2 Critères de performance dynamiques

En fixant le temps landmark s ∈ R+ et l’horizon h ∈ R+∗, la capacité de ces prédictions
à prévoir correctement les événements survenant entre s et s+h peut être évaluée à l’aide
de l’AUC et du Brier Score dont des versions dynamiques ont été développées (Blanche
et al. 2015). En reprenant les notations de la Section 2.2.2.2, soient T̃ = min(T,Cd) le
temps d’observation et δ = 1{T6Cd} l’indicateur d’évènement, avec T la variable de temps
à l’évènement et Cd le temps de censure à droite. Pour tout i ∈ {1, . . . , N}, la prédiction
dynamique du risque de l’évènement entre s et s+ h pour l’individu i est donnée par

πdynpredi (s, h) = P
(
Ti 6 s+ h | Ti > s, Y i(s), X i(s)

)
,

avec Y i(s) (respectivement X i(s)) l’ensemble des mesures répétées de la variable Y (res-
pectivement des covariables X) jusqu’au temps s pour l’individu i. Elle est obtenue à
l’aide d’un modèle conjoint à effets aléatoires partagés ou à classes latentes.

AUC dynamique L’AUC dynamique est utilisé afin de mesurer la discrimination des
prédictions dynamiques. Soit Di (s, h) = 1(s<Ti6s+h) égal à 1 si l’individu i subit l’évène-
ment entre ]s, s+ h], 0 sinon. Pour tout i, j ∈ {1, . . . , N}, l’AUC dynamique de Blanche
et al. 2015 au temps landmark s et à l’horizon h est défini par

AUC (s, h) = P
(
πdynpredi (s, h) > πdynpredj (s, h) | Di (s, h) = 1, Dj (s, h) = 0, Ti > s, Tj > s

)
.

Il est égal à la probabilité que l’individu i possède une probabilité de risque plus grande
que l’individu j, sachant que i a subi l’évènement entre s et s + h mais pas j, et qu’ils
sont encore tous les deux à risque au temps s.

Afin de prendre en compte la censure lors de l’estimation, Uno et al. 2007 et Hung et
Chiang 2010 ont développé des estimateurs Inverse Probability of Censoring Weighting
(IPCW). Ce type d’estimateur consiste à pondérer les individus par la probabilité de ne
pas être censuré. En supposant le temps de censure Cd indépendant de

(
T, πdynpred (·, ·)

)
,

les poids sont définis de la façon suivante

Ŵi (s, h) =
1(T̃i>s+h)

Ĝ (s+ h | s)
+
1(s<T̃i6s+h)∆i

Ĝ
(
T̃i | s

) ,
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où Ĝ (u) est l’estimateur de Kaplan-Meier de P (Cd > u), et Ĝ (u | s) = Ĝ (u)/Ĝ (s) la
probabilité de ne pas être censuré à u sachant qu’on ne l’est pas à s. Soit D̃i (s, h) =
1(s<T̃i6s+h). Ainsi, Blanche et al. 2015 proposent d’estimer AUC(s, h) par

ÂUC (s, h) =

n∑
i=1

n∑
j=1

1(πdynpred
i (s,h)>πdynpred

j (s,h))D̃i (s, h)
(
1− D̃j (s, h)

)
Ŵi (s, h) Ŵj (s, h)

n∑
i=1

n∑
j=1

D̃i (s, h)
(
1− D̃j (s, h)

)
Ŵi (s, h) Ŵj (s, h)

.

Brier Score dynamique Afin de mesurer la discrimination et la calibration de prédic-
tions dynamiques, le Brier Score dynamique a été développé (Blanche et al. 2015) :

BS(s, h) = E
[(
D(s, h)− πdynpred(s, h)

)2
| T > s

]
.

Cette définition s’appuie sur celle de Schoop et al. 2011. Il correspond à une erreur
quadratique entre ce qui a été observé et ce qui a été prédit, et est estimé par

B̂S(s, h) = 1
NŜ

T̃
(s)

N∑
i=1

Ŵi(s, h)
(
D̃i(s, h)− πdynpredi (s, h)

)2
,

où Ŝ
T̃

(s) est la probabilité estimée d’observer un individu à risque au temps s.

Un test de comparaison entre deux critères de performance à un temps landmark
donnée ou sur un ensemble de temps landmark a été développé par Blanche et al.
2015. Cependant, seuls deux critères peuvent être comparés l’un à l’autre. L’objectif du
Chapitre 5 est de développer une procédure afin de comparer plus de deux critères de
performance entre eux. Pour cela, plusieurs tests sont effectués tout en corrigeant la
multiplicité. En effet, plus le nombre de tests est important, plus le risque de faire une
fausse découverte augmente. Une correction des p-valeurs est alors indispensable grâce à
des procédures de gestion de la multiplicité des tests dont une introduction est présentée
dans la Section 2.7 suivante.

2.7 Multiplicité des tests

Quand une seule hypothèse nulle est impliquée, les tests statistiques sont souvent choi-
sis pour contrôler le nombre de rejets à tort de H0 à un certain seuil de confiance. Cepen-
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dant, ce nombre d’erreurs augmente lorsque plusieurs hypothèses nulles sont testées : les
p-valeurs doivent être corrigées pour ne pas faire de fausses découvertes et ainsi conclure
à une différence lorsqu’il n’y en a pas. Dans cette section, il est question de présenter deux
types d’erreurs généralisés au contexte des tests multiples que l’on peut rencontrer lors
de tests statistiques, ainsi que des méthodes de correction de la multiplicité.

2.7.1 Taux d’erreur

2.7.1.1 Erreur de type I

Un premier type d’erreur lié à l’échantillonnage aléatoire est l’erreur de type I notée
α. Elle correspond à la probabilité de rejeter à tort l’hypothèse nulle :

α = P (« rejeter H0 » | « H0 vraie ») .

Une approche classique est de choisir un test qui maintient le taux d’erreur de type I à un
niveau de signification α préalablement choisi (généralement 0.05). Différentes extensions
du taux d’erreur de type I aux problèmes de tests multiples sont possibles.

Soit %rejet.faux ∈ N le nombre d’hypothèses nulles rejetées à tort. Le Family-Wise Error
Rate (FWER) est le taux d’erreur le plus couramment utilisé lors de tests multiples, en
particulier lorsque le nombre de tests est modéré ou lors d’analyses confirmatoires (Bretz,
Hothorn et Westfall 2016, p. 13). Il est défini par

FWER = P
(
%rejet.faux > 0

)
et correspond à la probabilité de rejeter au moins une fois à tort l’hypothèse nulle. Le
FWER est dit contrôlé à un niveau α s’il est inférieur ou égal à α. Une autre façon de
contrôler l’erreur de type I a été développée par Benjamini et Hochberg 1995. Elle est
appelée False Discovery Rate (FDR) et s’écrit

FDR = E
[
%rejet.faux

%rejet

∣∣∣∣∣ %rejet > 0
]
× P

(
%rejet > 0

)
,

avec %rejet ∈ N le nombre total d’hypothèses nulles rejetées. Principalement utilisé dans
un cadre exploratoire, le FDR correspond à l’espérance de la proportion d’erreurs de type
I parmi les hypothèses nulles rejetées.
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2.7.1.2 Erreur de type II

Le deuxième type d’erreur rencontré est l’erreur de type II. Elle est notée β et est
définie comme la probabilité de ne pas rejeter H0 sachant que H0 est fausse. Le complé-
mentaire de β est appelée la puissance :

1− β = P (« conclure H1 » | « H1 vraie ») .

En d’autres termes, la puissance correspond à la probabilité de conclure à une différence
sachant qu’il y en a une. Le but pour chaque test statistique est de maximiser la puissance
et de minimiser le taux d’erreur de type II pour un critère d’erreur de type I donné. Comme
pour l’extension du taux d’erreur de type I au FWER ou FDR, la puissance peut être
généralisée de diverses manières lorsqu’on passe dans le cadre des tests multiples.

Soient υ ∈ N le nombre de fausses hypothèses nulles, et %rejet.vrai ∈ N le nombre
de fausses hypothèses nulles rejetées à raison. La première puissance présentée ici est la
puissance disjonctive (Bretz, Hothorn et Westfall 2016, p. 16). Également appelée
puissance minimale (Maurer et Mellein 1988), elle s’écrit

P
(
%rejet.vrai > 1

)
et correspond à la probabilité de rejeter au moins une fausse hypothèse nulle. Un second
type de puissance utilisé est la puissance conjonctive (Bretz, Hothorn et Westfall
2016, p. 16) :

P
(
%rejet.vrai = υ

)
.

Aussi appelée puissance totale ou complète (Westfall et al. 1999), elle est définie comme
la probabilité de rejeter toutes les hypothèses nulles. Enfin, la r-power (Dunnett et
Tamhane 1992) est la dernière puissance présentée dans cette section. Elle représente la
probabilité de rejeter au moins r ∈ R fausses hypothèses nulles à raison et s’écrit

P
(
%rejet.vrai > r

)
.

Dans le contexte des tests multiples, la problématique est donc de minimiser les er-
reurs de type II tout en contrôlant le taux d’hypothèses nulles rejetées à tort. Cependant,
contrôler les erreurs de type I à un niveau α pour chacune des hypothèses individuelles
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ne suffit pas pour contrôler le FWER ou le FDR à un niveau α. Dans le cadre d’ana-
lyses exploratoires, c’est le FDR qui est choisi pour contrôler l’erreur de type I. Moins
contraignant que le FWER, il tolère une certaine proportion d’hypothèses nulles rejetées
à tort. Utilisé lors d’analyses confirmatoires où une plus grande précision est exigée, le
FWER réduit le nombre d’erreurs aux dépens de la puissance. Afin de contrôler les types
d’erreurs de type I présentés, des procédures de correction des p-valeurs ont été mises en
place afin de gérer la multiplicité des tests.

2.7.2 Correction de la multiplicité

Soient K > 2 hypothèses nulles individuelles Hk
0 , k ∈ {1, . . . , K}, testées par une

procédure de niveau de α, et T kstat les K statistiques de test associées. Soient pk =
P
(
T kstat > tkstat

)
les p-valeurs associées à T kstat où tkstat est la réalisation de T kstat. Plusieurs

procédures existent afin de contrôler les erreurs de type I. Dans cette section, celles de
Bonferroni, Bonferroni-Holm et Shaffer figurant parmi les plus populaires sont présentées.

Procédure de Bonferroni La procédure la plus naïve et la plus facile à utiliser est la
correction de Bonferroni (Bonferroni 1935). Pour tout k ∈ {1, . . . , K}, elle consiste à
rejeter Hk

0 si pk 6 α/K. Cependant, elle est connue pour être très conservatrice lorsque
le nombre d’hypothèses à tester augmente ou que les hypothèses à tester sont corrélées.

Procédure de Bonferroni-Holm La procédure de Bonferroni a été améliorée par
Holm 1979 en appliquant le principe du closed testing (Marcus, Eric et Gabriel
1976). Elle est appelée procédure de Bonferroni-Holm et corrige les p-valeurs pk de manière
séquentielle. Soient

{
p(k)

}
les K p-valeurs ordonnées de pk telles que p(1) 6 . . . 6 p(K),

et H(k)
0 les hypothèses liées au test (k). L’hypothèse nulle H(1)

0 est rejetée si p(1) 6 α/K.
Pour tout k ∈ {2, . . . , K}, H(k)

0 est rejetée si H(k−1)
0 l’est aussi et si p(k) 6 α/ (K − k + 1).

Ainsi, ne pas rejeter H(k)
0 , k ∈ {1, . . . , K}, implique de ne pas rejeter H(l)

0 , 1 6 k < l 6 K.
La procédure de Bonferroni-Holm possède une meilleure puissance que celle de Bonferroni.

Procédure de Shaffer Enfin, Shaffer 1986 a amélioré la procédure de Bonferroni-
Holm : seul un sous-ensemble d’hypothèses est testé en utilisant des contraintes logiques.
Au lieu de rejeter H(k)

0 , k ∈ {1, . . . , K} si p(k) 6 α/ (K − k + 1) (procédure de Bonferroni-
Holm), la procédure de Shaffer rejette H(k)

0 si p(k) 6 α/mshaffer, avec mshaffer le nombre
maximum d’hypothèses vraies possibles, sachant qu’au moins (k − 1) hypothèses sont
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fausses. Lorsqu’il existe des relations logiques entre les hypothèses, le nombre d’hypothèses
vraies ne peut pas prendre certaines valeurs entre 0 et K : le fait que (k − 1) hypothèses
soient fausses implique que d’autres le soient pour certains k. Pour ces valeurs de k,
mshaffer sera strictement inférieur à (K − k + 1). Comme mshaffer ne peut être supérieur
à (K − k + 1), la procédure de Shaffer sera au moins aussi puissante que la procédure
Bonferroni-Holm. Dans la plupart des applications avec des combinaisons restreintes, elle
sera uniformément plus puissante.
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Chapitre 3

STRATIFICATION DU RISQUE DE

COMPLICATIONS HÉPATIQUES PAR DES

TESTS NON-INVASIFS CHEZ LES

PATIENTS ATTEINTS DE NAFLD

Les études précédentes sur la signification pronostique des tests non-invasifs de fibrose
hépatique dans la Non-Alcoholic Fatty Liver Disease (NAFLD) ne sont pas directement
comparables à la biopsie du foie. Dans ce chapitre, nous avons cherché à évaluer la pré-
cision pronostique d’un test sanguin (FIB-4) et du Fibroscan (aussi appelé VCTE pour
Vibration-Controlled Transient Elastography) pour la prédiction des événements hépa-
tiques dans la NAFLD par rapport à la biopsie du foie. Ces résultats ont été publiés dans
Journal of Hepatology en janvier 2022.

3.1 Article scientifique

Résumé L’importance de la fibrose dans le foie est étroitement liée au risque de compli-
cations hépatiques dans la NAFLD. La biopsie hépatique reste actuellement la norme de
référence pour l’évaluation de la fibrose, mais son application est limitée par son caractère
invasif. Nous avons donc évalué la capacité des tests non-invasifs de fibrose hépatique à
prédire les complications liées au foie dans la NAFLD. Nos résultats montrent que le test
sanguin FIB-4 et la mesure de l’élasticité du foie par le VCTE stratifient le risque de
complications hépatiques dans la NAFLD. De plus, le VCTE possède des capacités pro-
nostiques similaires à celles de la biopsie hépatique. Ces résultats confortent l’utilisation
de tests non-invasifs de fibrose hépatique au lieu de la biopsie pour la gestion des patients
atteints de NAFLD.
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Non-invasive tests accurately stratify patients with
NAFLD based on their risk of liver-related events
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Highlights

� At their published cut-offs, FIB4 and VCTE stratify patients with
NAFLD into subgroups with significantly different prognoses.

� Compared to liver biopsy in NAFLD, VCTE has similar accuracy for the
prediction of liver-related events.

� With regards to clinical events, the FIB4-VCTE stepwise algorithm
accurately discriminates at-risk patients with NAFLD.

� This algorithm should be used in the referral pathway to a
liver specialist.
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Lay summary
The amount of fibrosis in the liver is
closely associated with the risk of
liver-related complications in non-
alcoholic fatty liver disease
(NAFLD). Liver biopsy currently re-
mains the reference standard for
the evaluation of fibrosis, but its
application is limited by its inva-
siveness. Therefore, we evaluated
the ability of non-invasive liver
fibrosis tests to predict liver-related
complications in NAFLD. Our results
show that the blood test FIB4 and
transient elastography stratify the
risk of liver-related complications
in NAFLD, and that transient elas-
tography has similar prognostic
accuracy as liver biopsy. These re-
sults support the use of non-
invasive liver fibrosis tests instead
of liver biopsy for the management
of patients with NAFLD.
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Non-invasive tests accurately stratify patients with NAFLD based on
their risk of liver-related events
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Background & Aims: Previous studies on the prognostic signif-
icance of non-invasive liver fibrosis tests in non-alcoholic fatty
liver disease (NAFLD) lack direct comparison to liver biopsy. We
aimed to evaluate the prognostic accuracy of fibrosis-4 (FIB4)
and vibration-controlled transient elastography (VCTE),
compared to liver biopsy, for the prediction of liver-related
events (LREs) in NAFLD.
Methods: A total of 1,057 patients with NAFLD and baseline FIB4
and VCTE were included in a multicenter cohort. Of these pa-
tients, 594 also had a baseline liver biopsy. The main study
outcome during follow-up was occurrence of LREs, a composite
endpoint combining cirrhosis complications and/or hepatocel-
lular carcinoma. Discriminative ability was evaluated using
Harrell’s C-index.
Results: FIB4 and VCTE showed good accuracy for the prediction
of LREs, with Harrell’s C-indexes >0.80 (0.817 [0.768-0.866] vs.
0.878 [0.835-0.921], respectively, p = 0.059). In the biopsy sub-
group, Harrell’s C-indexes of histological fibrosis staging and
VCTE were not significantly different (0.932 [0.910-0.955] vs.
0.881 [0.832-0.931], respectively, p = 0.164), while both signifi-
cantly outperformed FIB4 for the prediction of LREs. FIB4 and
VCTE were independent predictors of LREs in the whole study
cohort. The stepwise FIB4-VCTE algorithm accurately stratified
the risk of LREs: compared to patients with “FIB4 <1.30”, those
with “FIB4 >−1.30 then VCTE <8.0 kPa” had similar risk of LREs
(adjusted hazard ratio [aHR] 1.3; 95% CI 0.3–6.8), whereas the
risk of LREs significantly increased in patients with “FIB4 >−1.30
then VCTE 8.0-12.0 kPa” (aHR 3.8; 95% CI 1.3–10.9), and even
more for those with “FIB4 >−1.30 then VCTE >12.0 kPa” (aHR 12.4;
95% CI 5.1–30.2).

Conclusion: VCTE and FIB4 accurately stratify patients with
NAFLD based on their risk of LREs. These non-invasive tests are
alternatives to liver biopsy for the identification of patients in
need of specialized management.
Lay summary: The amount of fibrosis in the liver is closely
associated with the risk of liver-related complications in non-
alcoholic fatty liver disease (NAFLD). Liver biopsy currently re-
mains the reference standard for the evaluation of fibrosis, but its
application is limited by its invasiveness. Therefore, we evaluated
the ability of non-invasive liver fibrosis tests to predict liver-
related complications in NAFLD. Our results show that the
blood test FIB4 and transient elastography stratify the risk of
liver-related complications in NAFLD, and that transient elas-
tography has similar prognostic accuracy as liver biopsy. These
results support the use of non-invasive liver fibrosis tests instead
of liver biopsy for the management of patients with NAFLD.
© 2022 European Association for the Study of the Liver. Published by
Elsevier B.V. All rights reserved.

Introduction
Among all liver histology features observed in non-alcoholic
fatty liver disease (NAFLD), liver fibrosis is the main determi-
nant of patient prognosis.1 Longitudinal studies have demon-
strated that the risk of liver-related events (LREs) significantly
increases at fibrosis stage 2 (F2, significant fibrosis) and becomes
exponentially higher when transitioning to stage F3 (bridging
fibrosis) and later F4 (cirrhosis).1 Therefore, liver fibrosis should
be evaluated in all patients with NAFLD to determine the stage of
the disease and to guide patient management, including the
allocation of treatments when they become available.2–4

Liver biopsy remains the reference for evaluating disease
severity in NAFLD, but its invasive nature, several pragmatic is-
sues (e.g., associated costs), limitations to scalability, and finally
the patient’s reluctance to undergo the procedure limit its
widespread use for that purpose. Furthermore, liver biopsy is
still hampered by sample bias and significant limitations in inter-
observer reproducibility.5,6 Several non-invasive tests, mainly
elastography devices and blood marker-based algorithms, are

Keywords: NAFLD; fibrosis; FIB4; Fibroscan; prognosis; liver-related event.
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now available to estimate liver fibrosis. These tests have
demonstrated good accuracy for the diagnosis of advanced
fibrosis in NAFLD.7–9 However, diagnostic studies use liver biopsy
as gold standard, when in reality it is an imperfect reference
leading to underestimation of the true performance of non-
invasive tests.10 Moreover, reaching perfect diagnostic accuracy
for the non-invasive staging of liver fibrosis is probably an un-
attainable goal as a liver architecture semi-quantitative classifi-
cation (histology) cannot perfectly correlate with a quantitative
measurement such as blood protein levels (blood tests) or a
physical signal such as the speed of a shear wave in the
liver (elastography).

An interesting concept has recently emerged though.
Considering that non-invasive tests correlate to liver fibrosis, and
fibrosis predicts prognosis, non-invasive tests may work as
prognostic markers in patients with NAFLD.11–14 This approach
could change the paradigm in NAFLD management, moving from
the diagnosis of liver lesions to the prediction of prognosis.
Resulting from this concept, a strong argument for the use of
non-invasive tests instead of liver biopsy when discussing NAFLD
management in clinical practice would be to demonstrate that
these different modalities provide similar information regarding
the assessment of prognosis.

In the study presented here, we aimed to evaluate the prog-
nostic significance of non-invasive liver fibrosis tests with com-
parison to histological fibrosis staging in a multicenter cohort of
patients with NAFLD.

Patients and methods
Patients
Local cohorts of patients with NAFLD from 5 tertiary centers
(Angers in France, Linköping and Stockholm in Sweden, Virgen
del Rocio and Valme Hospitals in Seville, Spain) were pooled for
the present study (details about the cohorts are presented in the
supplementary patients and methods). NAFLD was defined as the
presence of liver steatosis on imaging or histology, without any
of the following conditions: concomitant steatosis-inducing
drugs, excessive alcohol consumption (>210 g/week in men or
>140 g/week in women), or other causes of chronic liver disease
(chronic viral hepatitis, hemochromatosis, cholestatic chronic
liver disease, auto-immune hepatitis, alpha-1 antitrypsin defi-
ciency). Patients with baseline fibrosis-4 (FIB4) blood test and/or
vibration-controlled transient elastography (VCTE) were
included in the present work. Those with a history of bariatric
surgery, a history of LREs before baseline, and/or follow-up <3
months were excluded. The study protocol conformed to the
ethical guidelines of the current Declaration of Helsinki and
received approval by the local Ethics Committees.

Non-invasive tests of liver fibrosis
Clinical data, biology, and liver stiffness results were collected at
baseline and follow-up visits. Recorded clinical data and blood
parameters were age, sex, antidiabetic treatment, antihyperten-
sive treatment, lipid-lowering treatment, aspartate aminotrans-
ferase (AST, IU/L), alanine aminotransferase (ALT, IU/L), gamma-
glutamyl transferase (IU/L) and platelets (109/L). Diabetes was
defined as the use of antidiabetic medications. The blood fibrosis
test FIB4 was calculated according to the published formula: [age
* AST [IU/L)] / [platelets (109/L) * ALT (IU/L)1/2].15 Published cut-
offs of 1.30 and 3.25 were used to categorize patients into sub-
groups based on their FIB4 results.15,16 To avoid unreliable results

linked to extrahepatic affections, FIB4 results were considered
invalid and excluded from the statistical analysis if any of the
following conditions were met: AST >−400 IU/L, ALT >−400 IU/L,
platelets <−20 109/L or >−500 109/L.

Liver stiffness measurements were performed using VCTE
technology (FibroScan device; Echosens, Paris, France). The ex-
aminations were performed by experienced observers according
to the manufacturer’s recommendations.17 Ten valid measure-
ments were required and the VCTE results were expressed in kPa
as the median of those valid measurements. Ninety-two percent
of the VCTE examinations were reliable according to the criteria
derived from diagnostic studies.8 Patients were categorized into
3 groups based on their VCTE results, according to cut-offs
recently published in a large multicenter study18 and a meta-
analysis19: <8.0 kPa (low risk of advanced fibrosis), 8.0–12.0 kPa
(intermediate risk of advanced fibrosis), and >12.0 kPa (high risk
of advanced fibrosis).

The blood test FIB4 and VCTE were combined in the FIB4-
VCTE algorithm (Fig. S1). This combinatorial stepwise approach
was initially developed for the non-invasive diagnosis of
advanced liver fibrosis,8,20 and has been recently proposed as a
pathway for patient referral to liver specialists.21

Liver biopsy
Data on liver biopsy were collected when available at baseline.
Liver histological lesions were evaluated in each center by a se-
nior expert specialized in hepatology as per the NASH CRN
classification.22 Inter-observer agreement for liver fibrosis stag-
ing in NAFLD has been shown to be very good to excellent be-
tween expert pathologists from tertiary centers.22–24 Non-
alcoholic steatohepatitis (NASH) was defined as the presence of
all 3 of the following conditions: steatosis grade >−1, lobular
inflammation grade >−1, and ballooning grade >−1. Fibrosis was
staged as follows: F0 = no fibrosis, F1 = perisinusoidal or portal/
periportal fibrosis, F2 = perisinusoidal and portal/periportal
fibrosis, F3 = bridging fibrosis and F4 = cirrhosis. “Advanced
fibrosis” was defined as fibrosis stage F>−3, and “no/mild fibrosis”
as F0–2.

Follow-up and study outcomes
Clinical events were retrieved from patient files according to a
predefined procedure to ensure that data collection was con-
ducted in a similar manner across participating centers. Clinical
events recorded during follow-up were cirrhosis complications
(i.e., clinical ascites, spontaneous bacterial peritonitis, hepato-
renal syndrome, gastrointestinal varices, variceal bleeding, liver
failure, and encephalopathy [absent / present regardless of the
severity stage]), hepatocellular carcinoma, and death. The pri-
mary outcome of the study was LREs, a composite endpoint
defined by the first occurrence of a cirrhosis complication or
hepatocellular carcinoma. Patients were followed until the first
LRE, death, or the last available follow-up visit. In cases of bar-
iatric surgery, patients were censored as without LREs at the date
of that surgery.

Statistics
Missing data were handled using multiple imputation by random
forests with the R package missForest.25 Continuous variables
were expressed as medians with 1st and 3rd quartiles, and cate-
gorical data were expressed as total numbers and percentages.
The ability of the fibrosis tests to discriminate between patients
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with and without future LREs was evaluated using Harrell’s C-
index.26 Harrell’s C-indexes were computed and compared using
the R package compareC, according to methodology previously
published.27 Multiple testing was corrected using the Bonferroni
method. Survival curves were determined using the Kaplan-
Meier method and compared with the log-rank test. To eval-
uate the prognostic significance of the non-invasive tests used
with their published cut-offs, we performed multivariable Cox
models including FIB4 or VCTE with adjustment for age, sex,
antidiabetic treatment, antihypertensive treatment, and lipid-
lowering treatment. For these analyses, the non-invasive test
was introduced as a categorical variable, i.e., 3 groups defined by
the published cut-offs (FIB4: <1.30, 1.30-3.25, >3.25; VCTE: <8.0
kPa, 8.0-12.0 kPa; >12.0 kPa), with calculation of the corre-
sponding adjusted hazard ratios (aHRs) for LREs.

A competing risk regression considering death as the
competing event for LREs was performed using the Fine-Gray
method.28 Survival free of LREs with the Kaplan-Meier method
and with the cumulative incidence function considering death as
competing risk (R package cmprsk) were computed on the same
graph. Survival curves with both methods were perfectly
superimposed (Fig. S2), which showed that death as a competing
risk did not influence the results of our study. Therefore, results
from the most parsimonious analyses (standard Cox model) are
presented in the main manuscript, and those from the
competing risk analyses in the supplementary information. All
statistical analyses were performed using R version 3.6.2.

Results
Patients
In all, 1,376 patients with NAFLD were screened for the study.
After removing those with exclusion criteria (Fig. S3), 1,057 pa-
tients with baseline FIB4 and VCTE were included, of whom 594
had a liver biopsy available within 1 year from baseline (biopsy
group). Baseline characteristics of the 1,057 patients included are
presented in Table 1. Median age was 55 years, 62% of the pa-
tients were male, 37% had diabetes, 44% were under

antihypertensive treatment, and 27% were under lipid-lowering
treatment. LREs occurred in 62 patients during the 3.1 years
median follow-up (Table 2). The first occurrence was hepato-
cellular carcinoma in 14 patients and cirrhosis complications in
the other 48 (ascites: n = 26, gastrointestinal varices: n = 18, liver
failure/encephalopathy: n = 4). Among the 32 deaths observed
during the patient follow-up, 17 occurred after LREs.

Comparison of prognostic accuracy between fibrosis tests
FIB4 and VCTE (both as continuous variables) showed good ac-
curacy for the prediction of LREs in the full study cohort, with
Harrell’s C-indexes above 0.80 (Table 3). VCTE had higher Har-
rell’s C-index than FIB4, but the difference did not reach statis-
tical significance (0.878 [0.835-0.921] vs. 0.817 [0.768-0.866], p =
0.059). In the biopsy subgroup, Harrell’s C-indexes of liver biopsy
and VCTE were not significantly different; however, both
significantly outperformed FIB4 for the prediction of LREs
(Table 3). With regards to the prediction of all-cause mortality in
the whole study cohort, FIB4 showed better discrimination than
VCTE (0.895 [0.858-0.932] vs. 0.717 [0.590-0.844], p = 0.003).

Prognostic validation of the published diagnostic cut-offs for
FIB4 and VCTE
Patients were categorized into 3 subgroups based on their
baseline FIB4 and VCTE results (according to published cut-offs).
LRE-free survival according to baseline non-invasive tests in the
whole study cohort is depicted in Fig. 1. Univariate analysis
showed that subgroups defined by the non-invasive tests had
significantly different prognoses (Table 4). Patients with inter-
mediate FIB4 results between 1.30 and 3.25 had a 7-fold higher
risk of LREs, while aHR for the intermediate VCTE results (8-12
kPa) reached borderline significance (aHR 3.9; 95% CI 0.9-18.0).
FIB4 results >3.25 were found in 6.5% of patients and were
associated with a 30-fold increased risk of LREs (aHR 29.5; 95% CI
10.6-82.3). VCTE results >12.0 kPa were seen in 28.1% of patients
and were associated with a 21-fold increased risk of LREs (aHR
20.5; 95% CI 4.9-86.5). Fig. S4 shows the risk stratification in the

Table 1. Baseline characteristics of the study cohort.

All (n = 1,057) Liver biopsy available (n = 594) No liver biopsy (n = 463) p value

Age (years) 55.4 [45.5, 62.5] 54.5 [45.9, 62.2] 56.2 [44.9, 63.0] 0.562
Male sex (%) 659 (62.3) 365 (61.4) 294 (63.5) 0.523
Antidiabetic treatment (%) 387 (36.6) 223 (37.5) 164 (35.4) 0.480
Antihypertensive treatment (%) 469 (44.4) 256 (43.1) 213 (46.0) 0.350
Lipid-lowering treatment (%) 284 (26.9) 145 (24.4) 139 (30.0) 0.042
AST (IU/L) 40 [30, 56] 42 [31, 60] 38 [29, 50] <0.001
ALT (IU/L) 62 [42, 88] 65 [46, 90] 59 [38, 85] 0.003
GGT (IU/L) 73 [41, 146] 81 [45, 156] 66 [38, 136] 0.004
Platelets (109/L) 222 [185, 262] 219 [183, 257] 224 [188, 265] 0.117
FIB4 1.27 [0.83, 1.93] 1.30 [0.86, 2.04] 1.22 [0.81, 1.86] 0.027
VCTE (kPa) 9.4 [6.9, 12.6] 10.4 [7.6, 14.0] 8.3 [6.3, 11.4] <0.001
Biopsy length (mm) - 20 [15, 30] - -
NASH (%) - 310 (52.2) - -
Fibrosis stage (%): -
F0 - 166 8.0) -
F1 - 142 3.9) -
F2 - 106 7.8) -
F3 - 138 (23.2) -
F4 - 42 (7.1) -

Continuous variables are expressed as medians with 1st and 3rd quartiles; categorical variables are presented as numbers with percentages into bracket.
ALT, alanine aminotransferase; AST, aspartate aminotransferase; FIB4, fibrosis-4; NASH, non-alcoholic steatohepatitis; VCTE, vibration-controlled transient elastography.
aLiver-related event: composite endpoint combining cirrhosis complications and/or hepatocellular carcinoma.
bCirrhosis complications: ascites, spontaneous bacterial peritonitis, hepatorenal syndrome, gastrointestinal varices, variceal bleeding, liver failure, encephalopathy.
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biopsy group according to the subgroups defined by FIB4, VCTE,
and histology. Liver biopsy and VCTE showed a similar pattern,
both distinguishing 2 subgroups of patients with clearly different
prognoses, whereas FIB4 individualized 3 subgroups including 1
with intermediate prognosis.

Impact of diabetes on the risk of LREs
Diabetes was an independent predictor of LREs in both multi-
variable analyses we performed for FIB4 and VCTE. We therefore
further explored the potential impact of diabetes in patients with
FIB4 <1.30, as guidelines indicate these patients should be kept at
the primary care level with no need for referral to a liver
specialist. In patients with baseline FIB4 <1.30, Kaplan-Meier
curves showed that prognosis was impaired in patients with
diabetes compared to those without (Fig. S5). Eight patients
experienced LREs during follow-up despite a baseline FIB4 <1.30
(Table S1). Interestingly, 6 of these patients had diabetes and all
VCTE results were increased from baseline. For patients with
available FIB4 monitoring, the blood test result progressively
increased, reaching FIB4 >−1.30 before the occurrence of LREs.

The scatter plot in Fig. S6 shows the correlation between FIB4
and VCTE results at baseline. Fifty percent of the patients with
baseline FIB4 <1.30 had an elevated VCTE result >8.0 kPa, and this
rate was higher in patients with diabetes compared to those
without (77% vs. 40%, p <0.001; Fig. S7A). Fifty-five percent of
patients with baseline FIB4 <1.30 had a liver biopsy available
within 1 year. In this subgroup, the proportion of patients with
advanced fibrosis despite FIB4 <1.30 was 8-fold higher in patients
with diabetes than it was in those without: 34% vs. 4%, respec-
tively (p <0.001). Among patients with diabetes and advanced
fibrosis despite baseline FIB4 <1.30, VCTE results were >−8.0 kPa in
88% of the cases (Fig. S7B). These results suggest that a FIB4
result <1.30 should be considered with caution in patients with
diabetes, and that VCTE could help to refine the evaluation in
this situation.

Prognostic accuracy of the FIB4-VCTE algorithm
We finally studied the prognostic significance of the stepwise
FIB4-VCTE algorithm (Fig. S1). The aHRs for LREs were not
significantly different between the first 2 categories of the al-
gorithm (“FIB4 <1.30” and “FIB4 >−1.30 then VCTE <8.0 kPa”;
Table 5). These 2 categories included 63% of patients who
therefore do not require referral to a liver specialist due to a good
prognosis. The aHRs for LREs were significantly higher in the
“Increased risk” and “High risk” categories of the FIB4-VCTE al-
gorithm, demonstrating that these patients need specialized
management (Fig. 2). The competing risk regression showed
results similar to those of the main analysis (Table S2). LRE-free
survival according to the 4 categories of the FIB4-VCTE algorithm
is depicted in Fig. 3.

Fibrosis stages as a function of the FIB4-VCTE algorithm cat-
egories in the biopsy group are shown in Table S3. The per-
centages of patients correctly classified for the diagnosis of
advanced fibrosis in the 3 non-invasive categories, “FIB4 <1.30”,
“FIB4 >−1.30 then VCTE <8.0 kPa”, and “FIB4 >−1.30 then VCTE >12.0
kPa” were 89%, 85%, and 70%, respectively.

Discussion
NAFLD now affects 25% of the worldwide population and
makes up a significant part of the burden of chronic liver dis-
eases.29 Proportionally, only a minority of patients with NAFLD
develop end-stage liver disease or hepatocellular carcinoma.
The prevalence of NAFLD is projected to increase even further
in the coming years mainly due to the rising prevalence of
obesity and metabolic syndrome.30 Therefore, the challenge in
current clinical practice is the accurate identification of pa-
tients at risk of developing LREs, especially considering the
likely arrival of new pharmacological treatments. Thus, one key
question would be whether non-invasive tests can be used
instead of liver biopsy to predict which patients with NAFLD
are at a higher risk of liver-related morbidity and mortality
over time. Our study shows that the blood test FIB4 and VCTE
stratify the risk of LREs in patients with NAFLD, and that VCTE
has similar prognostic accuracy as liver biopsy. Such results
suggest that these tests are acceptable alternatives to liver bi-
opsy for prognostication and could possibly guide decisions on
treatment allocation.

The optimal thresholds of non-invasive tests for the diagnosis
of advanced fibrosis in NAFLD are still being debated. Indeed,
depending on the sample studied, published cut-offs show
different results for sensitivity, specificity, and predictive values,7

which brings into question their generalizability to daily clinical
practice, especially in primary care. The aHRs from our

Table 2. Liver-related events during the follow-up.

All (n = 1,057) Liver biopsy available (n = 594) No liver biopsy (n = 463)

Follow-up (years) 3.1 [1.3, 6.4] 2.2 [0.7, 5.6] 3.9 [2.3, 6.9]

Events during follow-up (n, %):
Bariatric surgery 16 (1.5) 9 (1.5) 7 (1.5)
Liver-related eventa 62 (5.9) 42 (7.1) 20 (4.3)
Cirrhosis complicationb 52 (4.9) 38 (6.4) 14 3.0)
Hepatocellular carcinoma 20 (1.9) 8 (1.3) 12 (2.6)
Death 32 (3.0) 12 (2.0) 20 (4.3)
Liver-related death 12 (1.1) 5 (0.8) 7 (1.5)

Continuous variables are expressed as medians with 1st and 3rd quartiles; categorical variables are presented as number with percentages in brackets.
aLiver-related event: composite endpoint combining cirrhosis complications and/or hepatocellular carcinoma.
bCirrhosis complications: ascites, spontaneous bacterial peritonitis, hepatorenal syndrome, gastrointestinal varices, variceal bleeding, liver failure, encephalopathy.

Table 3. Comparison of Harrell C-indexes for the prediction of liver-
related events.

Fibrosis test Whole study cohort Biopsy group

FIB4 0.817 (0.768–0.866) 0.775 (0.712–0.837)
VCTE 0.878 (0.835–0.921) 0.881 (0.832–0.931)
Biopsy - 0.932 (0.910–0.955)
Comparison (p)
FIB4 vs. VCTE 0.059 0.015
FIB4 vs. biopsy - <0.001
VCTE vs. biopsy - 0.164

FIB4, fibrosis-4; VCTE, vibration-controlled transient elastography.
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multivariable analyses demonstrate that, beyond their diagnostic
accuracy, the thresholds for FIB4 (1.30 and 3.25) and VCTE (8.0
and 12.0 kPa) delineate patient subgroups with different prog-
noses. In our study, the risk of LREs was very low for values
below the lower cut-off, whereas that risk was somewhat

increased between the 2 cut-offs and was highest above the
higher cut-off. Taken together, these results suggest that FIB4,
elastography, and histology should no longer be put into
competition in diagnostic studies but rather be considered as 3
different approaches (respectively functional, physical, and
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Fig. 1. Survival free of liver-related events according to the groups defined by the FIB4 or VCTE thresholds. FIB4, fibrosis-4; VCTE, vibration-controlled
transient elastography.

Table 4. Unadjusted and adjusted hazard ratios for the prediction of liver-related events according to baseline FIB4 or VCTE results.

Fibrosis test

Stratification Patients Events Incidence Univariate analysis Multivariable analysisa

(n) (n) rateb HR [95% CI] aHR [95% CI]

FIB4 <1.30 545 8 2.6 1.0 (ref) 1.0 (ref)
1.30–3.25 443 37 20.8 8.9 [3.9–20.2] 6.7 [2.7–16.5]

>3.25 69 17 90.8 36.3 [14.8–89.5] 29.5 [10.6–82.3]

VCTE <8.0 kPa 392 2 1.3 1.0 (ref) 1.0 (ref)
8.0–12.0 kPa 368 11 5.2 5.0 [1.1–22.9] 3.9 [0.9–18.0]

>12.0 kPa 297 49 37.5 32.8 [8.0–135.3] 20.5 [4.9–86.5]

(a)HR, (adjusted) hazard ratio; FIB4, fibrosis-4; VCTE, vibration-controlled transient elastography.
aMultivariable Cox Model adjusted for age, sex, antidiabetic treatment, antihypertensive treatment, and lipid-lowering treatment.
bPer 1,000 person/years.
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architectural), each able to evaluate NAFLD severity and to
stratify the prognosis of the disease.

Blood tests and elastography are notable for their non-
invasive nature and the advantages each brings to the table:
the former can be easily prescribed by any physician, while the
latter gives an immediate result during the consultation, and,
when included in ultrasonography devices, additional informa-
tion on liver morphology. It has been suggested to combine these
advantages by using these non-invasive tests in a sequential al-
gorithm.8,20 This manifests by the first line use of a blood test
such as FIB4 that, when low, will identify patients with a low risk
of advanced fibrosis and a favorable prognosis. Should FIB4 yield
intermediate or high results, second line VCTE can be used to
improve identification of advanced fibrosis.31 Such an approach
has been shown to discriminate well between patients with and

without advanced fibrosis, while reducing the need for liver bi-
opsy.8,20 Our results provide prognostic validation of this FIB4-
VCTE sequential approach by showing that patients with FIB4
<1.30 and those with FIB4 >−1.30 and VCTE <8.0 kPa have excellent
prognoses, while those with FIB4 >−1.30 and VCTE >−8.0 kPa are at
an increased risk of LREs. Our results are important because they
validate the recent proposal of using the sequential FIB4-VCTE
algorithm as a pathway between primary care physicians and
liver specialists.21 Indeed, our results demonstrate that using this
pathway can retain patients with good prognoses in the primary
care setting, while those in need of specialized management
because of an impaired prognosis can be referred to a liver
specialist. This approach has been suggested to be cost-effective
in the UK and the US,32,33 and such evaluations should now be
performed in other countries.

Table 5. Unadjusted and adjusted hazard ratios for the prediction of liver-related events according to the groups defined by the FIB4-VCTE algorithm.

Stratification

Patients Events Incidence Univariate analysis Multivariable analysisa

(n) (n) rateb HR [95% CI] aHR [95% CI]

FIB4 <1.30 545 8 2.6 1.0 (ref) 1.0 (ref)
FIB4 >−1.30 & VCTE < 8.0 119 2 4.4 1.7 [0.4–8.4] 1.3 [0.3–6.8]
FIB4 >−1.30 & VCTE 8.0–12.0 163 10 14.9 6.2 [2.3–16.3] 3.8 [1.3–10.9]
FIB4 >−1.30 & VCTE >12.0 230 42 50.3 20.3 [9.1–45.4] 12.4 [5.1–30.2]

(a)HR, (adjusted) hazard ratio; FIB4, fibrosis-4; VCTE, vibration-controlled transient elastography.
aMultivariable Cox Model adjusted on age, sex, antidiabetic treatment, antihypertensive treatment, and lipid-lowering treatment.
bPer 1,000 person/years.
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Prognosis: Low risk Increased risk High risk

Re-test in 3 years
(Every year in patients with type 2 diabetes) Referral to liver specialist

Fig. 2. Prognostic significance of the stepwise FIB4-VCTE algorithm. The stepwise FIB4-VCTE algorithm was initially developed for the non-invasive diagnosis
of advanced liver fibrosis and has been recently proposed as a pathway for patient referral to the liver specialists. Our results provide prognostic validation of this
pathway in NAFLD. Patients diagnosed with no/mild liver fibrosis (F0-2) according to the algorithm have a low risk of liver-related events and therefore do no
need to be referred to a liver specialist. In contrast, patients in the grey zone of the algorithm and, even more so, those diagnosed with advanced fibrosis (F3-4)
have an increased risk of liver-related events and therefore require specialized management of their liver disease. FIB4, fibrosis-4; VCTE, vibration-controlled
transient elastography.
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Whatever the fibrosis test examined in the multivariable
analysis, we consistently identified diabetes as an independent
predictor of LREs. Accordingly, in the subgroup with FIB4 <1.30,
patients with diabetes showed an impaired prognosis compared
to those without. This is problematic, as current guidelines
indicate that all patients with FIB4 <1.30 should not be referred
to a liver specialist.

A first simple option to circumvent this limitation would be to
repeat the FIB4 measurement during follow-up. Indeed, a second
FIB4 evaluation within 5 years improves the identification of
patients with increased liver-related risk in the general popula-
tion.34 In our work, most of the patients who experienced a LRE
despite baseline FIB4 <1.30 had at least 1 additional FIB4 during
their follow-up. In almost all these patients, FIB4 became >−1.30
several years before the LRE, suggesting repeated measurements
of FIB4 are useful to monitor liver-related risks in patients with
NAFLD. Another optionwould be to perform another fibrosis test.
Indeed, most of the patients with advanced fibrosis despite
baseline FIB4 <1.30 had diabetes and elevated liver stiffness. This
suggests that in patients with diabetes and FIB4 <1.30, VCTE may
be useful in identifying the subset with impaired prognosis.

These results coming from post hoc analyses and a small
subset of the study cohort are exploratory, so they should be
considered with caution and need validation. Previous works
have suggested that advanced fibrosis is associated with the
duration of diabetes,35 and the association with diabetes control
remains debated. Finally, further works are required to better
define the profile of patients with diabetes who could benefit
from an additional VCTE examination despite FIB4 results <1.30.

We acknowledge some limitations in the current work.
Follow-up was rather short and this limited our ability to
ascertain LREs, which resulted in wide confidence intervals.
However, the size of our cohorts ensured enough outcomes for a
meaningful analysis. Further studies with longer follow-up
duration and sample sizes conducted in real-life cohorts are
required to validate our findings. As expected, patients from the
biopsy group had more advanced liver disease than those

without (higher serum transaminases, higher results for non-
invasive tests of liver fibrosis), reflecting the indications for
liver biopsy according to international practice guidelines. Slight
differences were consequently observed between the whole
study cohort and the biopsy group for the FIB4 and VCTE Harrell
C-indexes. The prognostic accuracies reported for FIB4, VCTE,
and the FIB4-VCTE algorithm in the whole study cohort are more
prone to generalization than those observed in the biopsy group,
as the latter corresponds to a subset of selected patients. In a
perfect study, liver biopsy would have been available in all pa-
tients, but such work is impossible given it is not ethical to
perform this invasive procedure when there is no argument for
significant liver disease.

In conclusion, FIB4 and VCTE allow for an accurate prediction
of LREs in patients with NAFLD and could be used in place of liver
biopsy for the identification of at-risk patients in need of
specialized management. The sequential FIB4-VCTE algorithm
accurately stratifies LRE risk and should be evaluated in real-life
conditions as a referral pathway between primary care physi-
cians and liver specialists.
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Supplementary patients and methods

Study cohorts

Patients were retrospectively included at the investigating centers, excepted for the Linkö-
ping cohort (prospective inclusion). Data collected included clinical, biological, and elas-
tography data at baseline and follow-up visits, as well as clinical events at baseline and
during followup.

Angers cohort

Adult patients with NAFLD seen as outpatients between 2004 and 2016 were retrospec-
tively screened in the outpatient registry of the Hepato-Gastroenterology Department
of Angers University Hospital, Angers, France. To be included in the longitudinal co-
hort, patients had to have a liver fibrosis evaluation (FIB4 and/or Fibroscan examination
and/or liver biopsy), and to have attended at least two additional follow-up visits in our
Department. At Angers center, the choice between the M and the XL probe of the Fi-
broscan was done according to the BMI: M probe for the patients with BMI <30 kg/m2

and XL probe for those with BMI >30 kg/m2 [1].

Spanish cohort

Adult patients with NAFLD were retrospectively screened between 2010 and 2017 in the
Pathology Department of Virgen del Rocio University Hospital and Valme University
Hospital, Seville, Spain. To be included in the longitudinal cohort, patients had to have
a liver fibrosis evaluation (FIB4 and/or Fibroscan examination and/or liver biopsy), and
to have attended at least three visits (baseline and 2 follow-up) in the UCM of Digestive
Diseases in both hospitals. These patients were also included in the Hepamet Spanish
Registry of NAFLD/NASH [2]. Fibroscan examination started with the M probe; if
results were of low quality or the automated software so recommended, a switch to the
XL probe was done.

Stockholm cohort

Adult patients with unequivocal NAFLD seen during 1997 and 2017 were retrospectively
included from the Hepatology Departments of Karolinska University Hospital, Stockholm,
Sweden and Linköping University, Linköping, Sweden. The basis for a NAFLD diagnosis
was by exclusion of competing liver diseases, and either a liver biopsy or a Fibroscan
examination, or both. Only patients with repeat FIB-4, Fibroscan examination, or liver
biopsy were included in this study. FIB-4 measurements could be done at external sites,
such as in primary care. Fibroscan examination started with the M probe; if results were
of low quality or the automated software so recommended, a switch to the XL probe was
done.

2

78



Linköping cohort

The Linköping cohort constitutes of adult patients prospectively included at the Depart-
ment of Gastroenterology and Hepatology, University Hospital, Linkoping, Sweden, for
evaluation of chronically (>6 months) elevated serum alanine aminotransferase, and/or
serum aspartate aminotransferase, and/or serum alkaline phosphatase [3]. At inclusion,
diagnostic workup was performed, including physical examination, laboratory investi-
gation and liver biopsy. For the present study, NALFD patients with repeat FIB-4,
Fibroscan examination, or liver biopsy were included. All patients were prospectively
followed-up at the Department of Gastroenterology and Hepatology in Linköping. Fi-
broscan examination started with the M probe; if results were of low quality or the
automated software so recommended, a switch to the XL probe was done.
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Supplementary Figures

Fig. S1: Stepwise FIB4-VCTE algorithm

4
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Fig. S2: Survival free of liver-related events with the Kaplan Meier method
and with the Fine & Gray method considering death as competing risk

Survival curves with both methods were perfectly superimposed, showing that death as
competing risk did not influence the results in our study.
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Fig. S3: Study flow chart
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Fig. S4: Survival free of liver-related events according to baseline results for
FIB4 (panel a), VCTE (panel b), and liver biopsy (panel c) in the biopsy
group

Non-invasive fibrosis tests were categorized into three subgroups (low, intermediate, high
risk) according to published cut-offs: 1.30 and 3.25 for FIB4, 8.0 and 12.0 kPa for VCTE.
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Fig. S5: Survival free of liver-related events according to diabetes status in
patients with baseline FIB4 <1.30
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Fig. S6: Correlation between baseline FIB4 and VCTE results

aR2: 0.19 in all patients, 0.19 in patients with diabetes, 0.16 in patients without diabetes
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Table S3: Histological fibrosis stages as a function of the FIB4-VCTE algo-
rithm categories in the biopsy group

FIB4 <1.30 >1.30

VCTE (kPa) - <8.0 8.0-12.0 >12.0
Histological F0 127 19 14 6
fibrosis stage F1 94 16 19 13

F2 42 6 30 28
F3 29 6 27 76
F4 5 1 2 34
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Chapitre 4

PRÉDICTION PERSONNALISÉE DU

RISQUE DE COMPLICATIONS HÉPATIQUES

APRÈS UNE RVS CHEZ LES PATIENTS

INFECTÉS PAR LE VHC

Aujourd’hui, plus de 95% des patients traités contre le Virus de l’Hépatite C (VHC)
guérissent grâce à la nouvelle génération de médicaments antiviraux directs. Même si cela
est associé à un risque moindre de complications hépatiques, un risque résiduel subsiste
chez les patients cirrhotiques. Dans ce chapitre, nous avons développé un modèle conjoint
à classes latentes permettant d’obtenir des prédictions de risque personnalisées après une
RVS (Réponse Virologique Soutenue). Les résultats obtenus sont en cours de soumission.

4.1 Article scientifique

Résumé L’éradication du VHC améliore significativement le pronostic des patients,
mais ne supprime pas totalement le risque de décompensation de cirrhose et de Carcinome
HépatoCellulaire (CHC). Par conséquent, les directives internationales recommandent de
maintenir une surveillance semestrielle du CHC chez les patients cirrhotiques, indépen-
damment de la RVS. Cependant, en raison de la faible incidence du CHC après une RVS,
une récente étude coût-efficacité a conclu que l’identification des groupes à haut risque,
qui sont plus susceptibles de bénéficier d’une surveillance, serait d’un grand intérêt pour
adapter les directives. D’abord, notre étude a confirmé le faible taux de complications
hépatiques après la RVS. Ensuite, nous avons montré que le risque de complications post-
RVS était associé au sexe du patient, ainsi qu’à la dynamique du test sanguin FIB-4
et du statut diabétique. En utilisant des statistiques innovantes, nous avons obtenu des
prédictions personnalisées du risque résiduel de complications hépatiques après la RVS.
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Summary HCV eradication significantly improves patient prognosis, but does not to-
tally eliminate the risk of decompensation of cirrhosis and Hepatocellular Carcinoma Hep-
atocellular Carcinoma (HCC). Therefore, international guidelines recommend maintaining
biannual HCC surveillance in cirrhotic patients, independent of Sustained Viral Response
(SVR). However, due to the low incidence of HCC after SVR, a recent cost-effectiveness
study concluded that identifying high-risk groups, which are more likely to benefit from
surveillance, would be of great interest to adapt the guidelines. First, our study confirmed
the low rate of liver complications after SVR. Second, we showed that the risk of post-
SVR complications was associated with patient gender, as well as with the dynamics of
FIB-4 blood test and diabetic status. Using innovative statistics, we obtained personalized
predictions of the residual risk of liver complications after SVR.

Keywords Cirrhosis, Hepatitis C, Hepatocellular carcinoma, Personalized medicine.

The Tables and Figures cited in this article can be found at the end of this article.
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Abstract
Background Sustained Viral Response (SVR) significantly improves the prognosis in
patients with Hepatitis C Virus (HCV) chronic infection, but does not totally alleviate the
risk of Liver-Related Complications (LRC). We aimed to evaluate whether the dynamics
of multiple measurements of simple parameters after SVR enable the development of a
personalized prediction of prognosis in HCV patients.

Methods HCV mono-infected patients who experienced SVR in two prospective cohorts
(ANRS CO12 CirVir cohort: derivation set; ANRS CO22 HEPATHER cohort: validation
set) were included in the study. The study outcome was LRC, a composite criterion
including decompensation of cirrhosis and/or hepatocellular carcinoma. Joint latent class
modelling accounting for both biomarker trajectory and event occurrence during follow-
up was developed in the derivation set to compute individual dynamic predictions, with
further evaluation in the validation set. Calibration was assessed using the time-dependent
Brier Score.

Results In the derivation set, FIB4 was identified as a biomarker associated with LRC
occurrence after SVR. Using gender with the evolution of FIB4 and diabetes status, joint
modelling identified three patient profiles with different probability of LRCs. In the val-
idation set, individual dynamic predictions from the joint model accurately stratified the
risk of LRCs. Time-dependent Brier Score showed good calibration that improved with
the accumulation of visits, justifying our modelling approach considering both baseline and
follow-up measurements.

Conclusion Multiple repeated measurements of simple parameters predict the individual
residual risk of LRC after SVR. Our dynamic modelling improves personalized medicine
after virus eradication in HCV patients.

1 Introduction
The management of Hepatitis C Virus (HCV) chronic infection has dramatically changed
thanks to the latest generation of direct-acting antivirals that eliminate viral infection
in >95% of patients [1]. Achieving Sustained Virological Response (SVR) is associated
with reduced risks for cirrhosis decompensation, HepatoCellular Carcinoma (HCC), liver-
related death, and all-cause mortality [2, 3, 4]. Thanks to these considerable improvements
to patient prognoses, the risk of Liver-Related Complications (LRCs) persists after SVR
in only a small subset of patients, especially those having cirrhosis [2, 5, 6]. After SVR,
the critical challenge for physicians is to accurately identify this small subset of at-risk
patients in whom specialized management must be maintained to prevent the development
of cirrhosis complications or to detect HCC at an early curative stage.

Several works have developed prediction models to evaluate the liver-related prognosis
after SVR in HCV patients [7]. Thanks to simple parameters measured at a single time
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point (clinical data, usual biology, elastography) and combined according to different meth-
ods (survival model, deep learning), these models discriminate patient subgroups having
different prognoses [7]. Another approach was to evaluate the prognostic significance of
the dynamics of non-invasive fibrosis tests measured before antiviral treatment and after
SVR [6, 8, 9]. Despite they provide significant advancement in the management of HCV
patients who achieved SVR, these works have some limitations. Indeed, models were often
developed and validated in retrospective datasets with inherent bias for patient selection
and data collection. Moreover, models mostly focused on HCC prediction and not cirrho-
sis decompensation, the latter being also an important hard outcome in HCV patients.
Many works considered only baseline parameters, some considered their evolution between
two time points, but very few have assessed the prognostic significance of the dynamic
profile of biomarkers evolution at multiple follow-up time points after SVR. Finally, the
most important limitation is that published models aim at the stratification of patients
in few subgroups, which is not in the scope of precision medicine that aims to provide a
personalized prediction at the individual level.

Therefore, we aimed to develop a new personalized prediction of the individual liver-
related risk after SVR in HCV patients, based on innovative statistical methods that con-
sider the long-term dynamics of biomarkers, with validation of the prognostic model in a
large prospective « real life » cohort including more than seven thousand patients.

2 Patients and methods
Patients

The present work was an ancillary study derived from the prospective CirVir and HEP-
ATHER cohorts, both sponsored and funded by the French National Research Agency
(ANRS). The ANRS CO12 CirVir cohort has included patients with compensated biopsy-
proven cirrhosis due to viral B or C hepatitis from March 2006 until June 2012 in 35 French
healthcare centers specialized in Hepatology [10]. The ANRS CO22 HEPATHER cohort
is a French national, multicenter, prospective, observational cohort study of patients with
active or inactive hepatitis B virus or past or present HCV infection, which started in Au-
gust 2012 [2]. HEPATHER is a « real life » cohort that included consecutive patients in 32
expert hepatology centers. The protocol of CirVir and HEPATHER received approval from
ethics committee (CirVir: Comité de Protection des Personnes (CPP), Aulnay-sous-Bois,
France; HEPATHER: CPP Ile de France 3, Paris, France) and complied with the ethics
guidelines of the 1975 Declaration of Helsinki. All patients provided written informed
consent to participate in the cohorts. The full protocols of CirVir and HEPATHER are
available via the ANRS website (http://anrs.fr).

For the present study, we included the HCV mono-infected patients from the CirVir
and the HEPATHER cohorts who achieved SVR. We excluded those patients who had
any of the following condition: history of LRCs before SVR, HCC occurrence within the
six months following SVR, FIB4 measurement available at any follow-up visit, and no
follow-up visit recorded.
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Follow-up and study outcome

Baseline in the CirVir cohort was defined as the date of SVR or the date of inclusion in the
cohort when SVR was achieved upstream of it. Patients were seen by physicians every six
months as per cirrhosis monitoring recommendations, with collection of clinical, biological
and ultrasonography data at each visit. For the HEPATHER cohort, baseline was defined as
the date of SVR. Patients were seen by physicians every year with collection of data from the
clinical practice. More information about data collection during the follow-up in CirVir and
HEPATHER cohorts is provided in Supplementary Material. The study outcome for
the present work was the occurrence of LRCs, a composite endpoint including HCC and/or
cirrhosis decompensation (ascites, encephalopathy, variceal bleeding, jaundice). Follow-up
was stopped at the first LRC, the patient’s death, or the last follow-up visit.

Data recorded and blood fibrosis tests

Age, gender, body mass index, diabetes status, arterial hypertension and dyslipidemia were
extracted from the databases of CirVir and HEPATHER cohorts. The considered biological
data included liver enzymes (AST, ALT, and GGT), prothrombin time, bilirubin, albumin,
and platelet count. The blood fibrosis tests APRI [11] and FIB4 [12] were calculated
according to their published formulae:

APRI = AST (ULN) × 100
platelets (G/L)

and

FIB4 = age × AST (IU/L)

platelets (G/L) × ALT
1
2 (IU/L)

.

APRI and FIB4 were calculated at baseline and at each follow-up visit.

Statistical analyses

Continuous variables were expressed as medians with 1st and 3rd quartiles, and categorical
data were expressed as frequencies (%). The prospective CirVir cohort was used as the
derivation set for the development of the new model for personalized prediction of LRC,
and the large HEPATHER cohort as the « real life » prospective validation set. We
first identified the best biomarker for the prediction of LRC in the derivation set using
time-dependent ROC curves [13]. The most accurate biomarker was then used to develop
a prediction model with the joint latent class modelling approach [14]. The interest of
such modelling is to consider in the risk equation all the repeated measurements of a
biomarker during the follow-up. The individual estimated risk of LRC (given as percentage
at different time horizons) is readjusted at each visit according to the whole history of the
biomarker evolution, therefore providing personalized prediction. More detailed about the
methods used is presented in Supplementary Material. Calibration of the study model
was evaluated using the time-dependent Brier Score [15, 16]. Statistical analyses were
performed using R version 3.5.2.
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Web-tool for individualized prediction of LRCs in clinical practice

We built a Shiny web application for the clinical use of our prediction model. Using data
collected during patient follow-up, this web application indicates the LRC risk at one, three
and five years for any given patient.

3 Results
Patient characteristics

Derivation set Of the 1,323 HCV cirrhotic patients in the CirVir cohort, we excluded
628 patients because of no documented SVR (n=540), history of LRC before SVR (n=65),
HCC within six months after SVR (n=3), and no follow-up visits recorded (n=20; Figure
1a). The derivation set for the study thus included 695 patients whose baseline charac-
teristics are summarized in Table 1. The median follow-up was 3.8 (1.6-7.5) years during
which the patients had a median of 6 (4-11) visits.

Validation set Of the 10,412 patients in the HEPATHER cohort, we excluded 3,348
patients because of no SVR achieved (n=786), no FIB4 measurement available after SVR
(n=1,178), history of LRC before SVR (n=1,142), HCC occurrence within six months after
SVR (n=28), no follow-up visit recorded (n=214; Figure 1b). The validation set for the
study thus included 7,064 patients whose characteristics are summarized in Table 1. The
median follow-up was 3.6 (2.5-4.9) years during which the patients had a median of 5 (3-6)
visits.

LRC incidence

In the derivation set, 50 (7.2%) patients developed at least one LRC during the follow-up
(Table 1). The first occurrence of LRC was HCC in 25 patients and cirrhosis decompen-
sation in the 25 others. In the validation set, 273 (3.9%) patients had at least one LRC:
204 patients had HCC first, while 69 had cirrhosis decompensation first. Patients who
developed LRCs during follow-up had more severe liver disease at baseline compared to
those who did not, as shown by higher results for bilirubin, FIB4 and APRI, and lower
results for platelets count, albumin, and prothrombin time (Supplementary Tables S1
and S2). Survival free of LRCs was 99.1% at 1 year, 96.6% at 3 years and 92.8% at 5
years in the derivation set; and 99.7% at 1 year, 97.1% at 3 years, and 94.7% at 5 years in
the validation set (Figure 2).

Development of the study prediction model (derivation set)

In the derivation set, time-dependent ROC curves showed that blood fibrosis tests combin-
ing several biomarkers (FIB4, APRI) provided better discriminative ability than any single
biomarker (AST, ALT, platelets; Figure 3). The time-dependent ROC curve of FIB4 was
higher than that of APRI, especially at short-term and long term-follow-up, with values
around 0.75 at all horizons. FIB4 was therefore chosen as the candidate biomarker for
further analyses.
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The Joint Latent Class Model (JLCM) used gender and repeated measurement of FIB4
and diabetes status to identify three different profiles of patients (i.e., three joint latent
classes). More detailed information about the model development is presented in Supple-
mentary Results. Despite preserved liver function at baseline (Supplementary Table
S4), the prognosis was highly different between these three patient groups in the derivation
set (Supplementary Figure S1), showing our model was able to discriminate different
prognoses through gender and the evolution of simple parameters (FIB4 and diabetes)
during the follow-up.

Validation of the study prediction model (validation set)

The predicted risk of LRC estimated by our model at different time horizons (one year,
two years, and three years) was calculated for each patient at different visits (V0 baseline
visit, V1 one-year follow-up visit, and V2 two-year follow-up visit). Cumulative incidence
curves of observed LRC showed that the stratification of patients according to the risk
predicted by the study model discriminated subgroups with different prognoses (Figure
4). Table 2 shows the individual prediction by the model fitted well with the observed
cumulative incidence of LRC at the different time horizons during the patient follow-up.
As an example, for patients whose predicted risk assessed at V0 was <1.5%/year, the
observed incidence of LRC was 0.4% one year after (predicted to be <1.5%), 1.0% two
years after (predicted to be <3.0%), and 1.7% three years after (predicted to be <4.5%).
For patients whose predicted risk assessed at V2 was >3.0%/year, the observed incidence
of LRC was 5.0% one year after (predicted to be >3.0%), 12.5% two years after (predicted
to be >6.0%), and 19.6% three years after (predicted to be >9.0%).

The low Brier Scores for the prediction of liver-related complications at the different
visits and different time horizons confirmed the good calibration of our model (Table 3).
In addition, this Brier score analysis demonstrated the benefit of accumulating visits over
time for the prediction of LRC. As an example, the prediction of the three-year risk of LRC
can be performed at three time points: three-year prediction at V0, two-year prediction at
V1, or one-year prediction at V2. Table 3 shows the Brier Score was higher (meaning worse
prediction) for the three-year prediction at V0 as compared to the two-year prediction at
V1 (0.023 vs 0.020), and the lowest (0.013) for the one-year prediction at V2. This was even
more pronounced in the subgroup with the highest risk (>3.0%/year) with Brier Scores at
0.131, 0.117, and 0.039 for respectively three-year prediction at V0, two-year prediction at
V1, and one-year prediction at V2.

Web-based LRC risk estimating tool

We built a Shiny web application to implement our study prediction model for use in clinical
practice (available at https://hifih.shinyapps.io/lrcrisk/). Figure 5 provides an
example of this application. It depicts a patient whose FIB4 values first decrease after SVR,
then increase over time because the patient developed a metabolic syndrome and then type
2 diabetes. The associated probabilities of LRCs are adjusted over time according to the
trajectory of FIB4.
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4 Discussion
International guidelines recommend antiviral therapy for all adult patients with chronic
HCV infection, and to maintain follow-up after SVR in cirrhotic patients [17, 18]. With
the advent of non-invasive tests and highly effective treatments, physicians do no longer
perform liver biopsy to their patients having chronic hepatitis C. On the other hand, non-
invasive fibrosis tests have moderate positive predictive value for cirrhosis before antiviral
therapy [19, 20], and the significance of their results after SVR is difficult to interpret
[21, 22]. For all these reasons, the recommendations for patient monitoring based on fibro-
sis stage are challenging to apply in clinical practice. A more pragmatic approach is now to
shift away from the reasoning based on fibrosis stage, and to design a patient management
tailored to the individual residual risk of liver-related complication after SVR [23, 24]. Our
study, performed in the prospective ANRS CO12 CirVir and ANRS CO22 HEPATHER
cohorts, confirmed the low rate of LRCs after SVR. We chose to first develop our prediction
model in the CirVir cohort where the prevalence of events was the highest. As compared
to previous models, our approach has the advantage to consider the entire history of mea-
surements during the patient follow-up, and to provide personalized prediction. We then
assessed whether our model was able to identify at-risk patients in HEPATHER, a cohort
that includes patients regardless of their fibrosis stage and reflects the current manage-
ment of patients in clinical practice. In this real-life cohort, results showed that our model
accurately stratifies the risk of LRC with good calibration.

Several works involving paired liver biopsies have demonstrated fibrosis regression after
SVR in chronic hepatitis C [25, 26, 27, 28, 29], and even cirrhosis regression to lower fibrosis
stages in 33% to 66% of cases [30]. Huang et al. recently reported that post-SVR fibrosis
stage performed better than pre-treatment status for the long-term prediction of HCC [29].
In parallel and notwithstanding the dramatic decrease in FIB4 results after SVR, it seems
that this simple blood test continues to correlate well with histological fibrosis stages after
SVR [25, 26]. Taken together, these observations suggest that FIB4 may have prognostic
value after SVR. Our results are consistent with this and, even more, we found that the
FIB4 trajectory after SVR is associated with the residual risk of LRCs, as demonstrated
by the rejection of the conditional independence assumption for the joint model with one
latent class (Supplementary Table S3). Therefore, monitoring the dynamics of FIB4 is
of interest after SVR in chronic hepatitis C.

Recent studies have evaluated the prognostic significance of FIB4 evolution after SVR
[5, 6, 31]. In the Kanwal et al. work [6], the HCC risk in cirrhotic patients was higher in the
subgroup with persistently high FIB4/APRI results at 12 months of follow-up, and lower
in the subgroup with decreased FIB4/APRI results. The Ioannou et al. study reported
similar findings [5]: a drop in FIB4 results from >3.25 pre-SVR to <3.25 post-SVR was
associated with a 50% reduced HCC risk in cirrhotic patients, but the absolute annual
risk remained above 2% per year. These two works were however limited by the binary
categorization of FIB4 results. That approach enabled the stratification of patients into
four different subsets but not an evaluation of the prognostic significance of the magnitude
of FIB4 evolution after SVR. By considering FIB4 as a continuous parameter and its
trajectory over time, our JLCMs circumvent these limitations and furthermore provide the
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additional advantage of individualized risk prediction.

A recent modelling study has found that the incremental cost-effectiveness ratio for
biannual surveillance would exceed the traditional cost-effectiveness threshold if HCC in-
cidence dropped to a value <1.32% per year [32]. Authors concluded that, due to the
low incidence of HCC following SVR, identifying high-risk groups who are more likely to
benefit from surveillance would be of high interest for tailoring guidelines. It has also been
recently found that HCC screening by MRI could be more cost-effective than screening by
ultrasonography in patients with an annual HCC risk >3% [33], suggesting that patient
management modalities could be tailored to the individual risk level. In the present study,
we provide physicians with a practical tool as a form of a web application to help them
calculating the risk of LRC after SVR with very simple parameters. Such tool able to finely
stratify the individual risk will be of importance for future works aimed at better refining
the management of patients after SVR.

Our modelling found a subgroup with poor prognosis, who made up a very small subset
of our population. Paradoxically, this subgroup experienced a high rate of LRCs despite a
dramatic and rapid decrease in FIB4 (Supplementary Figure S1). This FIB4 decrease
was explained more so by improvements in serum transaminases linked to the clearance
of liver inflammation following SVR. In contrast, platelets remained low (below 150 G/L
in many cases) and reflected the severity of the underlying liver disease and therefore
the high LRC risk (Supplementary Figure 2). Further work is required to evaluate
whether reinforced surveillance and management of these patients could help to improve
their prognosis.

Several teams [5, 6, 31] have previously developed models for the prediction of LRCs
after SVR, and interestingly, all of them identified FIB4 or its components as prognos-
tic markers. However, those models only considered baseline parameters. The results
published here demonstrate that our JLCM approach improves the accuracy of LRC risk
predictions as more information is collected (Table 3). Indeed, calibration of our model
for the 3-year risk prediction was better after accumulating the data of V0, V1 and V2
visits (one-year prediction at V2) compared with considering only baseline data (three-
year prediction at V0). Such better individual risk adjustment with visit accumulation
was even more pronounced in patients with poorer prognosis (predicted risk >1.5%) [34].
Some may argue that classical models developed using only baseline parameters can be eas-
ily repeated to reassess the risk during the patient follow-up, but we found this approach
could be inappropriate. Indeed, with such « baseline » models, patients will be assigned
to a low risk if FIB4 decreases during follow-up whereas, as discussed above, patients may
remain at high risk of LRCs despite an important decrease in FIB4 and this because of a
persistent severe underlying liver disease. Our JLCM approach has the strong advantage of
adequately maintaining these patients in the high-risk category, as it considers both their
initial status at baseline and the evolution of their parameters during follow-up.

In conclusion, the kinetics of FIB4 is associated with the residual risk of liver-related
complications after sustained viral response in chronic hepatitis C. We developed a model
considering FIB4 trajectories that provide very good accuracy for the individual prediction
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of liver-related complications after SVR. Such model will improve personalized medicine in
chronic hepatitis C and may serve to better identify patients for whom surveillance needs
to be reinforced.
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ginie Filipe (Centre Hospitalier Régional, Metz, France), Camille Barrault, Laurent Costes,
Hervé Hagège, Soraya Merbah (Centre Hospitalier Intercommunal, Créteil, France), Paul
Carrier, Maryline Debette-Gratien, Jérémie Jacques (CHU Limoges, Limoges, France),
Guillaume Lassailly, Florent Artu, Valérie Canva, Sébastien Dharancy, Alexandre Louvet
(CHRU Claude Huriez, Lille, France), Marianne Latournerie, Marc Bardou, Thomas Mouil-
lot (Dijon University Hospital, Dijon, France), Yannick Bacq, Didier Barbereau, Charlotte
Nicolas (CHU Trousseau, 37044 Tours, France), Caroline Chevalier, Isabelle Archambeaud,
Sarah Habes (CHU de Nantes, Nantes, France), Nisserine Ben Amara, Danièle Botta-
Fridlund, (CHU Timone, Marseille, France), Eric Saillard, Marie-Josée Lafrance, (CHU de
Pointe-à-Pitre, Pointe-à-Pitre, Guadeloupe).

Scientific committee - voting members Marc Bourlière (Hôpital St Joseph, Mar-
seille), Patrice Cacoub (Hôpital Pitié salpêtrière, Paris, France, Fabrice Carrat (Scien-
tific Coordinator, Hôpital Saint-Antoine, Paris, France), Patrizia Carrieri (INSERM U912,
Marseille, France), Elisabeth Delarocque-Astagneau (Inserm UMR1181, Paris), Victor De
Ledinghen (Hôpital Haut-Lévêque, Pessac, Bordeaux, France), Céline Dorival (UPMC &
INSERM U1136, Paris, France), Jean Dubuisson (Inserm U1019, Lille, France), Hélène
Fontaine (Hôpital Cochin, Paris, France), Chantal Housset (Inserm UMR-S938 1 IFR65,
Paris), Dominique Larrey (Hôpital Saint Eloi, Montpellier, France), Patrick Marcellin
(Hôpital Beaujon, Clichy, France), Philippe Mathurin (CHRU Claude Huriez, Lille, France),
Pierre Nahon (Hôpital Jean Verdier, Bondy, France), Georges-Philippe Pageaux (Hôpital
Saint Eloi, Montpellier, France), Jean-Michel Pawlotsky (Hôpital Henri Mondor, Créteil,
France), Ventzislava Petrov-Sanchez (ANRS, Paris, France), Stanislas Pol (Principal Inves-
tigator, Hôpital Cochin, Paris, France), Sophie Vaux (Agence Nationale de Santé Publique,
Saint Maurice, France), Linda Wittkop (ISPED-INSERM U897, Bordeaux, France), Yaz-
dan Yazdanpanah (Hôpital Bichat Claude Bernard, Paris, France), Jean-Pierre Zarski
(CHU de Grenoble, Grenoble, France), Fabien Zoulim (Hospices Civils de Lyon, Lyon,
France), Jessica Zucman-Rossi (INSERM U6741162, Paris).

Scientific committee - non-voting members Marianne L’hennaff (ARCAT-TRT-5-
CHV, France), Michèle Sizorn (SOS hépatites, France); one representative of INSERM-
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ANRS Pharmacovigilance team, Paris, France (Imane Amri, Alpha Diallo), Mélanie Si-
mony, Carole Cagnot (INSERM-ANRS, Paris, France), one member of INSERM Transfert,
Paris, France (Alice Bousselet, Mireille Caralp, Jean-Marc Lacombe), and one represen-
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tre: Loubna Ayour, Jaouad Benhida, Fabrice Carrat (coordinator), Frederic Chau, Céline
Dorival, Audrey Gilibert, Isabelle Goderel, Victorien Grard, Warda Hadi, Georges Haour,
Godwin Mawuvi, Léa Mba Mintsa, Grégory Pannetier, François Pinot, Muriel Sudres,
François Téloulé (Sorbonne Université & INSERM U1136, Paris, France).
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Table legend

Table 1: Baseline characteristics of the derivation and validation study sets

Table 2: Cumulative observed incidence of LRC at 1, 2 and 3 years, as a
function of patient groups defined by the predicted risk of LRC by the study
model

Predicted risk of LRC by the study model <1.5% per year supposes the observed incidence
of LRC at one year will be <1.5%, <3.0% at two years, and <4.5% at 3 years. Similarly,
predicted risk between 1.5-3.0% per year supposes the observed incidence of LRC will be
within 1.5-3.0% at one year, 3.0-6.0% at two years, and 4.5-9.0% at three years. Finally,
predicted risk >3.0% per year supposes the observed incidence of LRC will be >3.0% at
one year, >6.0% at two years, and >9.0% at three years. Correct predictions are noted in
bold.

Table 3: Time-dependent Brier Score for the prediction of liver-related com-
plications by the study model at different visits and different time horizons

Predictions of LRC risk at 2, 3 and 4-year horizons can be calculated in different ways.
Brier Scores in blue indicate a 2-year horizon (« Baseline visit V0 + 2 years » or « One-year
visit V1 + 1 year »), in green a 3-year horizon (« Baseline visit V0 + 3 years », « One-year
visit V1 + 2 years » or « Two-year visit V2 + 1 year »), and in red a 4-year horizon («
One-year visit V1 + 3 years » or « Two-year visit V2 + 2 years »).
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Table 1: Baseline characteristics of the derivation and validation study sets

Derivation set
(n=695)

Validation set
(n=7,064)

Baseline:
Age (years) 57.4 (51.0-64.6) 58.2 (52.3-66.3)
Male sex (%) 456 (65.4) 3790 (53.7)
BMI (kg/m2) 25.7 (22.9-29.1) 25.0 (22.4-28.0)
Diabetes (%) 123 (17.7) 893 (12.6)
Arterial hypertension (%) 197 (28.3) 2281 (32.3)
Dyslipidemia (%) 48 (6.9) 100 (1.4)
Prothrombin time (%) 90 (81-99) 95 (87-100)
Bilirubin (µmol/L) 10.0 (6.8-14.0) 10.0 (7.0-14.1)
Albumin (g/L) 43.0 (40.0-46.0) 43.0 (40.0-45.4)
Platelets (G/L) 154 (107-200) 202 (160-245)
AST (IU/L) 30 (24-39) 24 (19-29)
ALT (IU/L) 28 (21-40) 20 (15-28)
GGT (IU/L) 44 (27-76) 25 (17-42)
APRI 0.52 (0.32-0.86) 0.29 (0.21-0.42)
FIB4 2.24 (1.47-3.54) 1.55 (1.11-2.18)

Follow-up:
Follow-up time (years) 3.8 (1.6-7.5) 3.6 (2.5-4.9)
Number of visits (n) 6 (4-11) 5 (3-6)
HCC (%) 25 (3.6) 204 (2.9)
Cirrhosis decompensation (%) 25 (3.6) 69 (1.0)

Continuous variables are expressed as median with 1st and 3rd quartiles into bracket, and categorical
data as number of patients with frequency (%) into bracket.
BMI: Body Mass Index; AST: ASpartate aminoTransferase; ALT: ALanine aminoTransferase; GGT:
Gamma-GT; HCC: HepatoCellular Carcinoma.
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Figure legend

Figure 1: Flow-charts of the derivation and validation study sets

SVR: Sustained Viral Response; LRC: Liver-Related Complication; HCC: HepatoCellular
Carcinoma

Figure 2: Survival free of liver-related complication in the derivation (black)
and validation (red) sets

Figure 3: Time-dependent area under receiver operating characteristic curves
(AUC(t)) for the prediction of liver-related complications in the derivation set
(CirVir cohort)

PLT: platelets; AST: ASpartate aminoTransferase; ALT: ALanine aminoTransferase

Figure 4: Observed cumulative incidence of Liver-Related Complication (LRC)
in the validation set (HEPATHER cohort), as a function of patient groups
defined by the predicted risk estimated by the study model

The predicted risk of LRC estimated by the study model was calculated for each patient
at different visits (panel a: V0 baseline visit; panel b: V1 one-year follow-up visit; panel c:
V2 two-year follow-up visit). Patient were then pooled in three groups according to their
predicted risk: <1.5% per year (green), 1.5-3.0% (yellow), and >3.0% (red). Observed
cumulative incidence curves of LRC were finally drawn for each group. The predicted risk
is computed over the 3-year horizon.

Figure 5: Shiny application (available at https://hifih.shinyapps.io/lrcrisk/)
for the evaluation in clinical practice of the risk of liver-related complications
following sustained viral response

The user inputs the data in the application (date of birth, date of visit, gender, AST, ALT,
platelets, diabetes status) at each follow-up visit. The results of the FIB4 are plotted on
the left of the figure, the cumulative incidence of liver-related complications is calculated
and drawn on the right (solid line, with 95% confidence interval in dashed lines). The
meters at the top indicate the individual risk of liver-related complications at 1, 3 and 5
years. The panels depict an example for a patient at different time points. Panel a: risk
of liver related complications calculated from FIB4 measured at sustained viral response
and 1 year after; Panel b: risk calculated from the evolution of FIB4 until year 11.
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Figure 2: Survival free of liver-related complication in the derivation (black)
and validation (red) sets

Figure 3: Time-dependent area under receiver operating characteristic curves
(AUC(t)) for the prediction of liver-related complications in the derivation set
(CirVir cohort)

PLT: platelets; AST: ASpartate aminoTransferase; ALT: ALanine aminoTransferase

22

113



Figure 4: Observed cumulative incidence of Liver-Related Complication (LRC)
in the validation set (HEPATHER cohort), as a function of patient groups
defined by the predicted risk estimated by the study model

The predicted risk of LRC estimated by the study model was calculated for each patient
at different visits (panel a: V0 baseline visit; panel b: V1 one-year follow-up visit; panel c:
V2 two-year follow-up visit). Patient were then pooled in three groups according to their
predicted risk: <1.5% per year (green), 1.5-3.0% (yellow), and >3.0% (red). Observed
cumulative incidence curves of LRC were finally drawn for each group. The predicted risk
is computed over the 3-year horizon.
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Figure 5: Shiny application (available at https://hifih.shinyapps.io/lrcrisk/)
for the evaluation in clinical practice of the risk of liver-related complications
following sustained viral response

The user inputs the data in the application (date of birth, date of visit, gender, AST, ALT,
platelets, diabetes status) at each follow-up visit. The results of the FIB4 are plotted on
the left of the figure, the cumulative incidence of liver-related complications is calculated
and drawn on the right (solid line, with 95% confidence interval in dashed lines). The
meters at the top indicate the individual risk of liver-related complications at 1, 3 and 5
years. The panels depict an example for a patient at different time points. Panel a: risk
of liver related complications calculated from FIB4 measured at sustained viral response
and 1 year after; Panel b: risk calculated from the evolution of FIB4 until year 11.
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Supplementary methods

Data collection during the follow-up in the CirVir and the HEP-
ATHER cohorts

CirVir cohort

Patients were seen by physicians every six months as per cirrhosis monitoring recommen-
dations, with collection of clinical, biological and ultrasonography data at each visit. It
was recommended that the ultrasonography of any given patient be performed at the same
center by an experienced operator. All operators completed reports including mentions
of the presence or absence of focal liver lesions. If such a lesion was detected, a diagnostic
procedure using contrast-enhanced imaging (CT-scan or MRI), serum alpha-fetoprotein
assay and/or guided biopsy was performed according to the 2005 American Association
for the Study of Liver Diseases Guidelines [1], updated in 2011 [2]. Diagnoses of HCC
were thus established by either histological examination performed by an experienced
pathologist or probabilistic non-invasive criteria (mainly dynamic imaging revealing early
arterial hyper-vascularization and portal washout). Deaths, HCCs, and cirrhosis decom-
pensations occurring during follow-up were extracted from the patient medical records
at the participating centers. All information recorded during follow-up was secondarily
monitored by a panel of three clinical research associates located at the hepatology de-
partment of the Jean Verdier Hospital (AP-HP, Bondy; University Paris 13). All medical
diagnoses of events occurring during follow-up were confirmed by two senior hepatologists.

HEPATHER cohort

Follow-up included systematic visits once a year and spontaneous reports for particular
events (including death, hepatocellular carcinoma, and cirrhosis decompensation) which
were recorded on specific data forms. As HEPATHER was an observational study, deci-
sions about screening for HCC or progression of fibrosis were made by the clinician, but
the choices done accorded with French national recommendations, based on the guide-
lines of the European Association for the Study of the Liver [3]. To retrieve information
about patients lost to follow-up, the HEPATHER cohort was merged with the Système
National des Données de Santé (SNDS) which allowed to collect clinical events of inter-
est until 2018. The SNDS includes the PMSI database (Programme de Médicalisation
des Systèmes d’Information), which is a comprehensive record of all hospitalizations in
France (including public and private hospitalizations) and includes over 30 million pub-
lic and private admissions per annum [4]. Discharge diagnoses are coded in the PMSI
database using the International Classification of Diseases, 10th Revision (ICD-10), which
was implemented in France starting in 1997.
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Methods used to develop and validate the study prediction model

Identification of the most accurate biomarker for LRC prediction

In the derivation set (CirVir cohort), the LRC prognostic ability of different biomarkers
was evaluated with time-dependent ROC curves using the R package timeROC [5, 6]. A
higher area under the ROC curve at a given time indicates a better ability to discriminate
between individuals experiencing the event versus those not experiencing the event prior
to that time. Tested biomarkers were AST, ALT, platelets, APRI and FIB4. The most
accurate among them was kept as a candidate biomarker for further analyses.

Development of joint latent class models

Joint modelling was used to develop our dynamic predictive tools in the derivation set
(CirVir cohort). This approach studies the occurrence of LRCs and the trajectory of a
candidate biomarker jointly. To capture heterogeneity at the population level, we em-
ployed the Joint Latent Class Models (JLCMs) using the R package lcmm [7]. A JLCM
includes 3 sub-models: a Cox model (survival part of the model) to study the risk of LRC,
a linear mixed effects model (longitudinal part of the JLCM) to identify the trajectories of
the biomarker of interest, and a multinomial logistic model that indicates the probability
of being in a latent class. The interest of such dynamic modelling is to adjust the risk
of LRC over time thanks to repeated measurements. Indeed, a significant evolution of
the biomarker of interest during the follow-up results in a switch to another latent class,
allowing the refinement of the prognosis estimation. The strategy for constructing our
JLCM is to first select the relevant variables for the survival part, then for the longitudinal
part, and finally to join the two to obtain the final JLCM.

Survival analysis A Cox proportional risk analysis with backward elimination was
performed to select the LRC predictors. The tested baseline variables were gender, arterial
hypertension, dyslipidemia, diabetes, BMI, Gamma-GT, bilirubin, albumin, prothrombin
time, and FIB4.

Longitudinal analysis Linear mixed modelling was performed to explain the different
trajectories of the candidate biomarker according to polynomial functions of time. The
adjustment variables tested were gender, BMI, diabetes, arterial hypertension, dyslipi-
demia, Gamma-GT, bilirubin, albumin, and prothrombin time. Backward elimination
was performed to select the adjustment variables.

Joint analysis We then jointly analyzed the two preselected models (survival and lon-
gitudinal) and only significant variables were retained in the final JLCM. As our aim was
to develop predictive tools, we used the Bayesian Information Criterion (BIC) [8] and
the Expected Prognostic Observed Cross-Entropy (EPOCE) [9] to determine the optimal
number of latent classes. The assessment of conditional independence assumption was
performed using a score test [10]. Parameters included in the JLCM were estimated by
likelihood maximization and several sets of initial values were used to ensure convergence
to the global maximum.

3
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Accuracy of joint latent class models

The accuracy of our prediction model was validated in the prospective « real life » HEP-
ATHER cohort. The risk of LRC predicted by our model at different time horizons (one
year; two years; three years) was calculated at each visit (baseline visit V0; one-year
follow-up visit V1; two-year follow-up visit V2). Patients were categorized into three risk
groups (<1.5% per year; 1.5-3.0% per year; >3.0% per year), and the curves of cumula-
tive incidence of LRC were plotted for these three groups at each visit. The predicted
risk of LRC by our model was then compared with the observed incidence of LRC at the
different time horizons. Finally, we also evaluate the calibration of our model using the
time-dependent Brier Score [11].
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Supplementary results

Development of the study prediction model in the derivation set
(CirVir cohort)

Parameters of the joint latent class modelling

For the longitudinal part of the joint model, the FIB4 trajectory was explained according
to a quadratic function of time adjusted on gender at the population level, and a linear
function of time at the individual level with unstructured class-specific variance-covariance
matrix for the random effects. The survival part of the joint model involved a baseline
risk function approximated by a class-specific 3-equi-piecewise function and a class-specific
effect of diabetic status.

Choice of the optimal number of latent classes

As our interest was focused on prediction, the first selected JLCMs were those with two
and three latent classes: they had the lowest EPOCE estimates (Supplementary Table
S3) and the conditional independence assumption was not rejected (respectively p=0.540
and p=0.586; Supplementary Table S3). It should be noted that this assumption
was rejected for the JLCM with one latent class (p=0.004; Supplementary Table S3),
which demonstrated the need to consider repeated FIB4 measurements to predict LRC
risk. Finally, joint analysis selected a JLCM with three latent classes since it gave both
the lowest BIC and the higher log-likelihood (Supplementary Table S3).

Study prediction model in the derivation set

The first profile (class #1), including 61.4% of patients, was characterized by a stable
FIB4 trajectory below 2 over time (Supplementary Figure S1a), and a low risk of
LRC during follow-up (Supplementary Figure S1b). For the second profile (class
#2, 26.6% of patients), the FIB4 remains stable around 3 after SVR and patients have
a higher risk of developing LRC than in the first class. The third profile (class #3,
12.0% of patients) is characterized by very high baseline FIB4 values (around 8), then
a decrease over time to stabilize around 3. Despite preserved liver function at baseline
(Supplementary Table S4), the prognosis was highly different between the three joint
classes (Supplementary Figure S1b). The worse prognosis of the third class contrasted
with the sharp FIB4 improvement observed in this patient subgroup (Supplementary
Figure S1). The decrease in FIB4 observed during the follow up of class #3 patients was
mainly explained by a decrease in serum transaminases linked to the clearance of liver
inflammation following SVR (Supplementary Figure S2). In contrast, despite a slight
and progressive increase over time, their platelet count remained low below 150 G/L in
many cases suggesting the persistence of significant portal hypertension and thus severe
underlying liver disease.
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Supplementary Tables

Supplementary Table S1: Comparison of baseline characteristics between pa-
tients of the derivation set (CirVir cohort) who experienced liver-related com-
plications during their follow-up and those who did not

Liver-related complications during follow-up

All
(n = 695)

No
(n = 645)

Yes
(n = 50) pa

Age (years) 57.4 (51.0-64.6) 57.5 (51.1-64.6) 55.8 (50.8-65.2) 0.434
Male sex (%) 456 (65.4) 424 (65.5) 32 (64.0) 0.878
BMI (kg/m2) 25.7 (22.9-29.1) 25.5 (22.9-29.0) 28.7 (24.9-32.0) 0.004
Diabetes (%) 123 (17.7) 105 (16.2) 18 (36.0) 0.002
Arterial hypertension (%) 197 (28.3) 180 (27.8) 17 (34.0) 0.415
Dyslipidemia (%) 48 (6.9) 45 (7.0) 3 (6.0) 1.000
Prothrombin time (%) 90 (81-99) 91 (82-100) 79 (71-87) <0.001
Bilirubin (µmol/L) 10.0 (6.8-14.0) 9.3 (6.6-13.9) 13.5 (8.0-20.0) 0.002
Albumin (g/L) 43.0 (40.0-46.0) 43.2 (40.0-46.0) 41.4 (37.0-43.6) 0.004
Platelets (G/L) 154 (107-200) 156 (112-202) 102 (62-177) <0.001
AST (IU/L) 30 (24-39) 30 (24-39) 39 (31-55) <0.001
ALT (IU/L) 28 (21-40) 28 (21-40) 36 (26-45) 0.006
GGT (IU/L) 44 (27-76) 42 (27-70) 89 (47-167) <0.001
APRI 0.52 (0.32-0.86) 0.50 (0.32-0.80) 1.07 (0.47-1.78) <0.001
FIB4 2.24 (1.47-3.54) 2.15 (1.44-3.32) 4.23 (2.14-6.07) <0.001
a by Fisher’s exact test for categorical variables, Mann-Whitney for continuous variables.
Continuous variables are expressed as median with 1st and 3rd quartiles into bracket, and categorical
data as number of patients with frequency (%) into bracket.
BMI: Body Mass Index; AST: ASpartate aminoTransferase; ALT: ALanine aminoTransferase; GGT:
Gamma-GT.
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Supplementary Table S2: Comparison of baseline characteristics between pa-
tients of the validation set (HEPATHER cohort) who experienced Liver-
related complications during their follow-up and those who did not

Liver-related complications during follow-up

All
(n = 7,064)

No
(n = 6,791)

Yes
(n = 273) pa

Age (years) 58.2 (52.3-66.3) 58.1 (52.2-66.2) 60.2 (54.7-69.0) <0.001
Male sex (%) 3790 (53.7) 3600 (53.0) 190 (69.6) <0.001
BMI (kg/m2) 25.0 (22.4-28.0) 25.0 (22.4-28.0) 26.0 (23.3-29.0) 0.002
Diabetes (%) 893 (12.6) 830 (12.2) 63 (23.1) <0.001
Arterial hypertension (%) 2281 (32.3) 2154 (31.7) 127 (46.5) <0.001
Dyslipidemia (%) 100 (1.4) 93 (1.4) 7 (2.6) 0.110
Prothrombin time (%) 95 (87-100) 96 (87-100) 85 (75-94) <0.001
Bilirubin (µmol/L) 10.0 (7.0-14.1) 10.0 (7.0-14.0) 14.5 (9.0-20.6) <0.001
Albumin (g/L) 43.0 (40.0-45.4) 43.0 (40.4-45.7) 42.0 (37.1-44.0) <0.001
Platelets (G/L) 202 (160-245) 204 (164-246) 133 (91-179) <0.001
AST (IU/L) 24 (19-29) 23 (19-29) 30 (24-40) <0.001
ALT (IU/L) 20 (15-28) 20 (15-28) 26 (19-37) <0.001
GGT (IU/L) 25 (17-42) 24 (17-40) 58 (28-102) <0.001
APRI 0.29 (0.21-0.42) 0.29 (0.21-0.41) 0.62 (0.35-1.08) <0.001
FIB4 1.55 (1.11-2.18) 1.53 (1.10-2.13) 2.72 (1.85-4.87) <0.001
a by Fisher’s exact test for categorical variables, Mann-Whitney for continuous variables.
Continuous variables are expressed as median with 1st and 3rd quartiles into bracket, and categorical
data as number of patients with frequency (%) into bracket.
BMI: Body Mass Index; AST: ASpartate aminoTransferase; ALT: ALanine aminoTransferase; GGT:
Gamma-GT.
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Supplementary Table S4: Patient characteristics as a function of the three
latent classes identified by the joint latent class model in the derivation set
(CirVir cohort)

Latent class

#1 (n = 427) #2 (n = 185) #3 (n = 83)
Baseline:
Age (years) 56.7 (50.1-63.0) 61.0 (55.7-69.6) 58.7 (52.9-69.4)
Prothrombin time (%) 94 (85-100) 86 (77-97) 81 (68-87)
Bilirubin (µmol/L) 9.0 (6.1-12.0) 11.5 (8.0-17.0) 16.5 (10.0-21.6)
Albumin (g/L) 44.0 (41.7-46.8) 42.5 (40.0-45.0) 39.7 (36.2-42.0)
Platelets (G/L) 197 (159-228) 125 (104-161) 74 (52-93)
AST (IU/L) 26 (21-32) 32 (26-40) 41 (33-58)
ALT (IU/L) 26 (19-38) 28 (20-38) 29 (23-45)
GGT (IU/L) 38 (24-60) 43 (26-73) 62 (44-161)
APRI 0.33 (0.25-0.46) 0.64 (0.49-0.86) 1.48 (1.02-2.24)
FIB4 1.46 (1.13-1.96) 3.15 (2.58-3.84) 6.20 (5.14-8.62)

LRC during follow-up (%):
HCC 7 (1.6) 10 (5.4) 8 (9.6)
Cirrhosis decompensation 6 (1.4) 6 (3.2) 13 (15.7)

Continuous variables are expressed as median with 1st and 3rd quartiles into bracket, and categorical
data as number of patients with frequency (%) into bracket.
AST: ASpartate aminoTransferase; ALT: ALanine aminoTransferase; GGT: Gamma-GT; HCC: Hepa-
toCellular Carcinoma.
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Supplementary Figures

Supplementary Figure S1: Joint latent class model developed in the derivation
set (CirVir cohort)

Three patient profiles were identified (green: latent class #1; orange: latent class #2; red:
latent class #3).
Panel a: Weighted observations and weighted mean of subject-specific predictions from
the joint model with three latent classes (• Predicted; — Observed; - - - Confidence
Interval); Panel b: Survival curves ( ––– Observed curves; - - - Predicted curves)
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Supplementary Figure S2: Evolution of serum AST (panel a), ALT (panel b),
and platelet count (panel c) during the follow-up in the derivation set (CirVir)
cohort, as a function of the latent classes of the joint model

Green lines: patients of class#1; orange lines: patients of class#2; red lines: patients of
class#3
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Chapitre 5

COMPARAISON DE PLUSIEURS CRITÈRES

DE PERFORMANCE POUR PRÉDICTIONS

DYNAMIQUES

Grâce aux progrès technologiques, de nouveaux biomarqueurs ont pu être mesurés et
sont devenus exploitables. En outre, les capacités de stockage des ordinateurs ont égale-
ment augmenté. L’objectif de nombreuses études cliniques est de trouver des biomarqueurs
ayant de fortes capacités pronostiques parmi tous ceux disponibles. En effet, de bons bio-
marqueurs pronostiques peuvent aider à un diagnostic précoce de la maladie, à identifier
de nouvelles cibles pour le développement de médicaments, ou à déterminer le moment
optimal pour une intervention.

La plupart des modèles pronostiques sont statiques : ils utilisent des informations à
l’inclusion pour faire des prédictions. Cependant, le développement de la modélisation
dite dynamique ces dernières années a permis de faire des prédictions de risque basées
sur toute l’information disponible durant le suivi du patient. Ces prédictions dynamiques
sont mises à jour à chaque nouvelle visite du patient. Cela a contribué au développement
de stratégies dynamiques dans le domaine de la médecine personnalisée en adaptant le
traitement à chaque patient durant son suivi, en planifiant le moment optimal pour leur
prochaine visite de dépistage et en agissant de manière précoce.

Notre objectif dans ce chapitre est d’identifier les meilleurs biomarqueurs pronostiques
à suivre dans le temps lorsque plusieurs sont disponibles. Pour illustrer cela, nous allons
présenter une application clinique à la NAFLD en comparant les capacités pronostiques
de quatre biomarqueurs : le Fibroscan qui est une mesure de l’élasticité du foie, et des
tests sanguins FIB-4, APRI, et HEPASCORE. Nous tenterons de déterminer lesquels
de ces quatre biomarqueurs doivent être suivis pour établir le meilleur pronostic des
complications hépatiques dans la NAFLD.
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Chapitre 5 – Comparaison de plusieurs critères de performance pour prédictions dynamiques

Pour évaluer les capacités prédictives de ces quatre biomarqueurs, nous utiliserons
l’AUC et le Brier Score dynamiques développés par Blanche et al. 2015 pour mesurer
la qualité d’une prédiction dynamique. Il existe déjà une procédure de comparaison de
deux critères de performance basée sur un intervalle de confiance à un temps landmark
ou sur une bande de confiance sur un ensemble de temps landmark (Blanche et al.
2015). Cependant, une des limites de ce procédé est que seuls deux critères peuvent être
comparés l’un à l’autre. Ce chapitre présente alors une nouvelle procédure de comparaison
permettant de comparer plus de deux critères de performance entre eux. Ces résultats sont
en cours de soumission.

5.1 Article scientifique

Résumé Avec le développement de la médecine personnalisée, l’étude du pronostic in-
dividuel apparaît comme un enjeu scientifique contemporain majeur. Les modèles dyna-
miques sont particulièrement bien adaptés à de telles études en permettant de prendre en
compte certains changements potentiels dans le suivi. Cela permet notamment d’obtenir
des prédictions plus précises en mettant à jour les informations disponibles tout au long
du suivi du patient. Certains outils mathématiques ont été développés pour quantifier et
comparer l’efficacité des prédictions dynamiques en utilisant des versions dynamiques de
l’AUC et du Brier Score dans le cadre des risques concurrents. Néanmoins, seules deux
prédictions peuvent être comparées. Cela peut être trop restrictif dans un contexte cli-
nique où de plus en plus d’informations peuvent être collectées lors du suivi des patients
grâce aux récentes avancées technologiques. Nous proposons ici une nouvelle procédure
permettant des comparaisons multiples et basée sur l’AUC et le Brier Score dynamiques.
Les performances de notre procédure ont été évaluées par des simulations. De plus, une
application en hépatologie visant à identifier le biomarqueur le plus approprié pour pré-
dire les complications liées au foie chez des patients atteints de NAFLD est présentée.
La nouvelle procédure permettra de le sélectionner parmi un ensemble de biomarqueurs
candidats tout en contrôlant la probabilité de faire au moins une fausse découverte. Pour
conclure, ce travail permet de comparer plus de deux critères de performance dynamiques
et est disponible via des fonctions R sur GitHub.
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Summary With the development of personalized medicine, the study of individual prog-
nosis appears to be a major contemporary scientific issue. Dynamic models are particularly
well adapted to such studies by allowing some potential changes in the follow-up to be
taken into account. In particular, this leads to more accurate predictions by updating the
available information throughout the patient monitoring. Some mathematical tools have
been developed to quantify and compare the effectiveness of dynamic predictions using
dynamic versions of the Area Under the ROC Curve (AUC) and the Brier score in the
competing risks setting. Nevertheless, only two predictions can be compared. This may
be too restrictive in a clinical context where more and more information can be collected
during patient follow-up thanks to recent technological advances. Here, a new procedure
which allows multiple comparisons and based on dynamic AUC or Brier score is proposed.
Performances of our testing procedure were assessed by simulations. Moreover, a moti-
vating application in hepatology will be presented, which aimed at identifying the most
appropriate biomarker to predict liver-related complications of patients with liver fibrosis.
The new procedure will select it among a set of candidate biomarkers while controlling the
probability to make at least one false discovery. Finally, this work allows to compare more
than two dynamic predictive accuracies and is available through R functions on GitHub.

Keywords Competing risks, Dynamic AUC, Dynamic Brier score, Dynamic prediction,
Multiple tests, Prediction accuracy.
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1 Introduction
Nowadays, personalized medicine has become a hotspot in the medical approach[1], which
gives a central place to the study of individual prognosis. One of the major challenges in
current clinical practice is to identify the factors that are most likely to predict individual
risk of disease. This allows clinicians to act early to provide optimal care for the patient,
thereby limiting the morbidity in vulnerable patients. Thanks to technological advances,
the non-invasive approaches are increasingly being considered and preferred by clinicians.
Indeed, they are simple to measure and avoid the side effects of a major invasive procedure.

In practice, the development of non-invasive tools is mainly based on statistical models.
The development of so-called dynamic modelling contributes to this end. It allows for
dynamic individual risk predictions in the sense that they are updated over time as the
patient’s clinical profile grows. In particular, joint models[2, 3] have the advantage of making
their predictions by taking into account the entire history of the patient.

Such models should be rigorously evaluated using international guidelines[4, 5] before
being used in clinical practice. Different performance criteria exist to measure the discrim-
ination and calibration of dynamic predictions[6]. The Area Under the ROC Curve[7,p. 78]
(AUC) is one of the most popular indicators of discrimination and one of the most used
in clinical research. It is a recommended tool for measuring the ability of a model to
distinguish between patients at risk from those who are not[8]. The Brier Score[9] (BS)
is another measure of discrimination but also of calibration. It allows us to determine
whether the predictions are consistent with the observations. Dynamic versions of the
AUC and BS have been developed by Blanche and al.[10] to assess predictive abilities of
dynamic predictions in the context of competing risks[11].

Dynamic AUC is a combination of AUC for competing risks[12, 13] and AUC for dynamic
predictions[14]. In the same way, the dynamic BS is based on the definitions in the context of
competing risks[15] and dynamic predictions[16]. Actually, competing events are commonly
used in biostatistics. For example, if the event of interest is the complication of the disease,
it must be taken into account that the patient may die before. In this case, death would
be a competing event. Not to take this into account would be to consider that every
patient has a complication before dying, which is not realistic. It is also common in
biostatistics to encounter censored data. Indeed, a patient can leave the study if he no
longer meets the inclusion criteria, or if he no longer wants to be part of it. The follow-up
of a patient can therefore be stopped at a certain point in the study without the patient
having experienced the event, leading to bias in the prediction of this event due to missing
data. To fix it, Blanche and al.[10] proposed Inverse Probability of Censoring Weighting
(IPCW) estimators[17, 18, 13] of dynamic AUC and BS, able to take into account censored
data.

Some tests[10] are already established to compare two dynamic predictions with each
other. The first one, called the pointwise test, makes comparison at a given landmark time
thanks to a Gaussian confidence interval. While the second called the simultaneous test,
uses a confidence band calculated by the conditional multiplier central limit theorem to
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compare dynamic predictions over all landmark times where they are computed. The null
hypothesis of equal performance is rejected as soon as a point on the set of landmark times
lies outside the confidence band. As this test does not provide a global p-value, only two
dynamic predictions can be compared. However, with recent technological advances, more
and more markers are available, leading to the need to compare several markers. Our work
addresses this issue. The proposed new test procedure allows the comparison of more than
two dynamic predictions while controlling the multiplicity issue. Indeed, when several tests
are performed the type one error rate increases. Then, the regulatory agencies (ICH, EMA,
FDA) require the Family-Wise Error Rate (FWER) control in confirmatory context, i.e.
the control of the probability of rejecting at least one null hypothesis incorrectly.

The paper is organised as follows. Section 2 introduces a clinical context in which
the developed procedure is needed. Section 3 provides the statistical setting of dynamic
predictions, and Section 4 presents the new test procedure to compare multiple performance
criteria. Section 5 investigates its performance with simulation studies, and the procedure
is applied on motivating example in Section 6. Finally, concluding remarks are given in
Section 7.

2 Motivating example
Mainly due to changing eating habits and sedentary lifestyle, obesity or overweight has
increased twofold since 1980 to reach nearly a third of the worldwide population[19]. The
World Health Organisation definition of obesity and overweight is an excessive or abnormal
fat accumulation that constitutes a health risk[20]. In this global context, obesity appears
to be a major public health problem. One of the risks for the patient is to suffer from Non
Alcoholic Fatty Liver Disease (NAFLD). Today, the prevalence of the disease is around 25%
and reach more than 80% in obese adults in the general population of Western countries[21].
This disease can lead to serious liver complications. Of all the liver lesions seen in NAFLD,
liver fibrosis is the most important indicator of patient prognosis. Liver biopsy is the gold
standard for the assessment of these lesions, but this procedure cannot be widely used in
the large NAFLD population due to its invasiveness and associated costs. Several non-
invasive tests are now available for the examination of liver fibrosis. Without risk for the
patient, these are mainly blood tests and liver elasticity measurements that can easily be
repeated during patient follow-up.

In this context, a question of interest for the clinician is to identify the best prognostic
markers to follow over time among available non-invasive tests for liver complications. This
is key to provide optimal care in order to prevent complications, avoid the risks associated
with biopsy and maintain cost-effectiveness. The developed theory was illustrated using
the cohort of the hepato-gastroenterology department of the hospital of Angers (France)
including 355 patients with a median follow-up of 5.02 [2.55; 7.12] years. In this dataset,
several non-invasive tests are available for each patient at several follow-up time points:
the Fibroscan[22], the FIB-4[23], the APRI[24] and the HEPASCORE[25].
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3 Dynamic prediction setting

3.1 Notations

Let T be the time-to-event, C the censoring time, and ∆ = 1 (T 6 C) the event indicator.
Here, for the sake of simplicity, only two competing events are assumed: η = 1 for the
main event, and η = 2 for the competing one. Let M be a marker for which Mi(s) =
{Mij : 0 6 tij 6 s, j = 1, . . . , ni} represents the information collected for individual i until
landmark time s. We consider that the joint distribution of (T, η,M(s)) is approximated
by a joint model[2, 3] parametrized by a vector of parameters ξ, estimated by ξ̂.

Let h ∈ R+ be a fixed prediction horizon. The dynamic prediction[26] πi(s, h) corre-
sponds to the probability for an individual i to undergo the main event in the time interval
]s, s+ h] given the information collected until time s. It is defined by

πi (s, h) = Pξ̂ (s < Ti 6 s+ h, ηi = 1 | Ti > s,Mi(s), Xi) ,

with Pξ̂ the probability distribution parametrized by ξ̂, andXi a vector of baseline variables.
Moreover, let us denote by T̃ = min (T,C) the observation time, and η̃ = ∆η, where
η̃i = 1 and η̃i = 2 if the individual i underwent the main event and the competing event,
respectively, before being censored; and η̃i = 0 otherwise.

3.2 Performance criteria for dynamic predictions

Let
{(
T̃i,∆i, η̃i, πi(·, ·)

)
, i = 1, . . . , n

}
be an independent and identically distributed (i.i.d)

sample of n subjects. Requiring an i.i.d sample implies that the dynamic predictions πi(·, ·)
should have been fitted on an independent derivation dataset. This part is focused on the
prediction of the main event (η = 1).

Dynamic Area Under the ROC Curve. The dynamic AUC is used to measure
the discrimination of dynamic predictions. Let Di (s, h) = 1(s<Ti6s+h,ηi=1) be equal to 1 if
the individual i undergoes the main event in the time interval ]s, s+ h]; 0 otherwise. The
dynamic AUC of Blanche and al.[10] at the landmark time s and the horizon h is defined
by, for all i, j ∈ {1, . . . , n},

AUC (s, h) = P (πi(s, h) > πj(s, h) | Di (s, h) = 1, Dj (s, h) = 0, Ti > s, Tj > s) .

To deal with censoring, Uno and al.[17] and Hung & Chiang[18] developed IPCW esti-
mators. This type of estimators consists of weighting individuals by the probability of not
being censored[13]. Assuming that the censoring time C is independent of (T, η, π (·, ·)), the
weights are defined for a subject i, i ∈ {1, . . . , n}, as follows:

Ŵi (s, h) =
1(T̃i>s+h)

Ĝ (s+ h | s)
+

1(s<T̃i6s+h)∆i

Ĝ
(
T̃i | s

) ,

where Ĝ (u) is the Kaplan-Meier estimator[13] of P (C > u), and Ĝ (u | s) = Ĝ (u)/Ĝ (s)
the probability of not being censored at time u conditionally on being uncensored at time
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s. Based on these weights, Blanche and al.[10] propose to estimate the AUC(s, h) by

ÂUC (s, h) =

n∑
i=1

n∑
j=1

1(πi(s,h)>πj(s,h))D̃i (s, h)
(

1− D̃j (s, h)
)
Ŵi (s, h) Ŵj (s, h)

n∑
i=1

n∑
j=1

D̃i (s, h)
(

1− D̃j (s, h)
)
Ŵi (s, h) Ŵj (s, h)

.

Dynamic Brier Score. To measure the discrimination and calibration of dynamic
predictions, Blanche and al.[10] also developed the definition of the dynamic BS. Following
the definition of the Brier competing risk score of Schoop and al.[16], they defined the
dynamic BS at the landmark time s and the horizon h by

BS(s, h) = E
[
(D(s, h)− π(s, h))2 | T > s

]
,

and estimated it by

B̂S(s, h) =
1

nŜT̃ (s)

n∑

i=1

Ŵi(s, h)
(
D̃i(s, h)− πi(s, h)

)2
,

where ŜT̃ (s) is the estimated probability of observing an individual at risk at time s.

Asymptotic properties. The theory being the same for the dynamic versions of the
AUC and the BS, let us denote by Θ(·, h) either the AUC(·, h) or the BS(·, h) at the h
horizon, and Θ̂(·, h) the associated IPCW estimator. Let τ0 < sup

{
u : P

(
T̃ > u

)
> 0
}
,

τ1(s) > inf {u : P (T 6 s+ u, η = 1 | T > s) > 0}, and τ2(s) < sup
{
u : P

(
T̃ > s+ u

)
> 0
}
.

Here, [τ1(s), τ2(s)] corresponds to a time interval in which the probability of the main event
is non-null, and at least one individual is at risk at τ2(s). Let us assume that the censoring
time C is independent of (T, η, π(., .)), then the decomposition of Θ is defined by, for all
s ∈ [0, τ0], for all h ∈ [τ1(s), τ2(s)],

√
n
(

Θ̂ (s, h)−Θ (s, h)
)

=
1√
n

n∑

i=1

F
(
T̃i, η̃i, πi(s, h), s, h

)
+ op (1)

where F
(
T̃i, η̃i, πi(s, h), s, h

)
is a zero mean influence function defined by Blanche and

al.[13, 10], using the theory developed by Van Der Vaart[27,sec. 12.2].

Equality 1 shows that the estimator Θ̂ decomposes into a sum of i.i.d. terms. Thus,
the central limit theorem gives the convergence of Θ̂ to a normal centered distribution:

√
n
(

Θ̂(s, h)−Θ(s, h)
)
D−→ N

(
0, σ2

s,h

)
,

with D−→ denoting convergence in distribution. A consistent estimator σ̂2
s,h for the variance

σ2
s,h is given by

σ̂2
s,h =

1

n

n∑

i=1

F̂
(
T̃i, η̃i, πi(s, h), s, h

)2

where F̂
(
T̃i, η̃i, πi(s, h), s, h

)
is an influence function defined in Blanche and al.[10].
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4 Comparison of multiple performance criteria
This section presents the developed procedure that compares performances of at least
two dynamic predictions. First, for a fixed criteria of interest (AUC or BS), a global
comparison will assess whether at least one dynamic prediction is more accurate than the
others. Second, post-hoc pairwise comparisons will be performed when appropriate.

4.1 Global comparison

Let Θ(s, h) be either AUC(s, h) or BS(s, h) available at the landmark time s ∈ S =

{1, . . . , S} and the fixed horizon h, and Θ̂(s, h) the associated IPCW estimator. Let
Θp(·, h), p ∈ P = {1, . . . , P}, be the P quality criteria compared at the fixed horizon
h as follows

H0 : Θ1(·, h) = . . . = ΘP (·, h) versus H1 : ∃p ∈ P\{κ},Θp(·, h) 6= Θκ(·, h),

where Θκ is the reference quality criterion determined by

κ = arg max
x∈P



∑

s∈S

∑

p∈P
p6=x

|Θp(s, h)−Θx(s, h)|


 .

Fixing a reference quality criterion ensures the reproducibility of the results. In partic-
ular, this choice optimizes the power of the global test and protects against inconsistency
between the two steps of the procedure. For a landmark time set S, a quality criteria set
P and a fixed time horizon h, this null hypothesis is testing through

ΨS,P,h =
∑

s∈S

∑

p∈P
p 6=κ

{√
n

σ̂p,κs,h

(
Θ̂p(s, h)− Θ̂κ(s, h)

)}2

,

where
(
σ̂p,κs,h

)2
= 1

n

n∑
i=1

{
F
(
T̃i, η̃i, πp(s, h), s, h

)
− F

(
T̃i, η̃i, πκ(s, h), s, h

)}2

, with F the in-

fluence function defined in Web appendix A of Blanche and al.[10].

Theorem 1. Under H0, for a landmark time set S, a quality criteria set P and a fixed
time horizon h, the statistical test ΨS,P,h converges to a Gamma distribution

ΨS,P,h
D−→ Γ

(
P − 1

z
; z

)
, with z = 2


1 +

2(P − 1)
S∑

k 6=k′
ρkk′

S(P − 1)


 ;

where ρkk′ = Corr (Z(k, h), Z(k′, h)), calculated by bootstrapping, is the correlation between
the different landmark times k and k′, (k, k′) ∈ S2, k 6= k′, of Z defined by

Z(k, h) =
∑

p∈P
p 6=κ

{√
n

σ̂p,κk,h

(
Θ̂p(k, h)− Θ̂κ(k, h)

)}2

.
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The proof of this theorem is available in Supporting Information A.1.

Global comparison test. Let ẑ be an estimator of z, and qn,α(ẑ) be the (1 − α)
quantile of Γ

(
P−1
ẑ

; ẑ
)
. The global comparison rejects H0 when ΨS,P,h ≥ qn,α(ẑ), where

qn,α(ẑ) is computed using simulated samples of Γ
(
P−1
ẑ

; ẑ
)
.

This procedure allows an asymptotic control of the type I error.

Theorem 2. Assume that ẑ is a consistent estimator of z. Then, the global comparison
test provides an asymptotic control of the type I error at level α, namely, under the null

lim sup P (ΨS,P,h > qn,α(ẑ)) 6 α.

The proof of Theorem 2 is given in Supporting Information A.2.

4.2 Post-hoc pairwise comparisons

If, at least one dynamic prediction differs from the reference, pairwise comparisons are per-
formed to identify the differences. The multiplicity issue will be addressed by a multiple
testing procedure that controls the Family-Wise Error Rate (FWER), that is the probabil-
ity of making at least one incorrect rejection. Indeed, when many hypotheses are tested,
the latter increases with the number of hypotheses. For each comparison, we finally test
for all p1, p2 ∈ {1, . . . , P}2, p1 6= p2,

Hp1p2
0 : Θp1(·, h) = Θp2(·, h) versus Hp1p2

1 : Θp1(·, h) 6= Θp2(·, h).

To control the FWER, several procedures exist. The most naive and easy to use proce-
dure is the well-known Bonferroni correction[28]. However, it is known to be very conserva-
tive when the number of hypotheses to be tested increases or the hypotheses to be tested
are correlated. It has been improved by the Bonferroni-Holm method[29] by applying the
closed testing principle. Then, Shaffer[30] improved the latter by testing only a subset of
hypotheses using logical constraints. Recently, in a similar context, this last procedure has
demonstrated a good control of the FWER closed to the procedure developed by Blanche
and al.[31], that taking into account the correlation between tests. Here, the correlation
between tests could not be taken into account due to the unknown multivariate distribution
of the tests. Thus, the multiplicity issue will be addressed by the Shaffer procedure.

5 Simulation study
Simulation studies were performed to assess the performance of our procedure. Scenarios of
Blanche and al.[10] were replicated for comparison with their procedure when two markers
are compared.
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5.1 Generated datasets

The datasets were generated with joint latent two classes models considering a latent
variable γ = 1, 2. The class variable followed a Bernoulli distribution of parameter 0.5.
Five models were simulated to explain two competing events (η = 1, 2), where each model
was associated with one marker (l = 1, 2, . . . , 5) with five years of follow-up assuming a
new measurement each year. Moreover, latent class-specific constant risk functions were
used for events, and independent censoring was generated with an exponential distribution.
Marker trajectories were determined by

Y
(l)
i (tij)

∣∣∣
γi=g

=
(
β
(l)
0g + b

(l)
i0

)
+
(
β
(l)
1g + b

(l)
i1

)
tij + ε

(l)
i (tij)

with the latent class g = 1, 2, the Gaussian random effects
(
b
(l)
i0 , b

(l)
i1

)
∼ N

(
0,Σ

(l)
b

)

independent of γi where Σ
(l)
b = diag

(
σ
(l)
b0

2
, σ

(l)
b1

2
)
, and ε(l)i (tij) ∼ N

(
0, σ

(l)
ε

2
)
an indepen-

dent noise. Dynamic predictions were computed (see Supporting Information B) for the
five joint latent class models associated with the five markers. The survival parameters
were the same under the null and the alternative hypotheses, and the first marker trajec-
tory (l = 1) was simulated to be different from the others (see Supporting Information C).
Dynamic AUCs were estimated on the set of landmark times S = {0, 1, 2, 3, 4, 5}, with a
fixed horizon of h = 5 years. The average dynamic AUC trajectories are described in Sup-
porting Information D. Simulations were performed on 1000 iterations with sample sizes
n = 500, 1000, 2000.

5.2 Global procedure

The global procedure was evaluated for the comparison of 2 to 5 markers and compared
to simultaneous test of Blanche and al.[10] in the context of two dynamic predictions. The
results of the FWER and power of global procedure were summarised in Table 1.

Table 1: Simulation results for the global comparison of dynamic AUCs. Blanche’s test
corresponds to the simultaneous test described in Blanche and al.[10].

n = 500 n = 1000 n = 2000
Number of markers 2 3 4 5 2 3 4 5 2 3 4 5
FWER

Global test 4.0 4.4 5.9 6.3 3.2 4.2 5.1 6.0 3.3 4.3 5.3 5.1
Blanche’s test 5.7 - - - 4.5 - - - 4.5 - - -

Power
Global test 58.3 75.2 85.2 91.8 92.4 98.1 99.8 99.7 99.8 100 100 100
Blanche’s test 69.3 - - - 96.8 - - - 100 - - -

For two dynamic predictions, for small sample size (n = 500), the power of the global
test was closed to that of Blanche and al.[10], and allowed a control of the type I error in
contrast to the latter. Until three markers, the global procedure controlled the FWER.
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As expected, when the number of markers increased, more individuals were required to
guarantee the FWER control.

5.3 Post-hoc pairwise comparisons

The performances of the pairwise comparisons procedure were assessed through the FWER
and the conjunctive power[32,p. 16]. All results were summarised in Table 2.

Table 2: Simulation results for the post-hoc pairwise comparisons of dynamic AUCs.

n = 500 n = 1000 n = 2000
Number of markers 3 4 5 3 4 5 3 4 5
FWER

Unadjusted 4.1 7.9 16.7 3.2 8.9 14.5 3.1 8.7 15.7
Bonferroni 1.2 0.8 1.4 0.9 1.3 1.6 1.0 1.1 1.8
Bonferroni-holm 2.1 1.1 1.7 2.5 2.0 2.0 3.1 2.4 3.4
Shaffer 3.0 1.6 2.3 3.2 2.5 2.3 3.1 2.4 3.5

Conjunctive power
Unadjusted 36.0 33.2 22.5 81.6 79.0 73.5 99.6 99.7 99.7
Bonferroni 18.9 11.0 3.5 62.4 46.7 29.3 98.6 95.6 92.0
Bonferroni-holm 23.5 13.8 4.7 68.9 54.0 33.8 99.2 96.8 94.1
Shaffer 31.2 19.9 8.4 79.1 64.5 45.8 99.5 98.5 97.4

All multiple testing procedures provided a FWER control, and Shaffer’s outperformed
all the others. In particular, it allowed an improvement of the Bonferroni-Holm power.
Finally, the power increased with the sample size, but the latter did not impact the control
of the FWER.

6 Application to prediction of liver-related risk in NAFLD
As mentioned in Section 2, the NAFLD is a disease where the main prognostic indicator
for the patient is the liver fibrosis. Four non-invasive tests could be used to measure
it: the Fibroscan which is a measure of liver elasticity and 3 blood scores the FIB-4,
the APRI, and the HEPASCORE. For this application, the event of interest was hepatic
complication which is a composite endpoint including at least one of the following events:
ascites, oesophageal variceal rupture, hepatic failure, encephalopathy and hepato-cellular
carcinoma. The aim was to determine which of the four biomarkers previously mentioned
should be monitored to establish the best prognosis for liver complications. The cohort of
the hepato-gastroenterology department of Angers hospital included 355 french NAFLD
patients between April 2004 and April 2018, and was split into a derivation set of 236
patients and a validation set of 119 patients. Patients with a history of bariatric surgery,
a history of liver complication before baseline, and/or follow-up of less than three months
were excluded. In particular, this means that the data is left-truncated. For each visit,
patients had a measurement of the four biomarkers.

9

141



6.1 Modelisation on derivation set

Patient characteristics at baseline in the derivation set were available in Table 3.

Table 3: Descriptive analysis of variables at baseline in the derivation set, n = 236. Vari-
ables are described by median[IQR] for quantitative variables, and n(%) for the qualitative
ones.

Variables All patients No event Event
n = 236 n = 213 n = 23

Age (years) 58.60 [50.79 ; 64.65] 58.01 [49.93 ; 64.14] 63.46 [59.61 ; 65.72]
Sex (woman) 84 (35.59) 74 (34.74) 13 (56.52)
Treatment

Antidiabetic 98 (41.53) 81 (38.03) 17 (73.91)
Antihypertensive 139 (59.15) 119 (56.13) 20 (86.96)
Lipid-lowering 97 (41.45) 87 (41.23) 10 (43.48)

Fibroscan (kPa) 8.80 [6.20 ; 13.30] 8.30 [6.10 ; 11.90] 23.30 [12.15 ; 40.15]
FIB-4 1.38 [0.99 ; 2.05] 1.32 [0.93 ; 1.84] 2.48 [1.84 ; 4.45]
APRI 0.44 [0.31 ; 0.69] 0.44 [0.30 ; 0.64] 0.79 [0.56 ; 1.55]
HEPASCORE 0.07 [0.02 ; 0.26] 0.06 [0.02 ; 0.16] 0.66 [0.30 ; 0.98]
Time to event (years) 5.22 [2.66 ; 7.17] 5.42 [2.95 ; 7.28] 1.20 [0.19 ; 6.08]
Number of visits 4 [3 ; 5] 4 [3 ; 5] 2 [1 ; 3]

Time-to-event was calculated from the study entry into the cohort to the occurrence of
the liver complication. Patients who did not experience hepatic complication before their
last visit were considered event-free. The median follow-up time was 5.22 years with a
median number of visits of 4. The patients had a median age of 58.60 years, of which 36%
were women. Nearly 40% of the subjects were under antidiabetic treatment, 60% under
antihypertensive treatment and 40% under lipid-lowering treatment. Among the 236 pa-
tients with NAFLD, 23 experienced a liver complication. These patients appeared to be
older than those without events. They were also more likely to be on antidiabetic and an-
tihypertensive treatment, and had higher median values for the four monitored biomarkers
(Fibroscan, FIB-4, APRI and HEPASCORE).

To build the dynamic predictions associated with the biomarkers, joint latent class
models were fitted in the same way for each biomarker. Models with two latent classes
were selected. For each model, the longitudinal trajectory of the biomarker was explained
by an intercept and time, both in fixed and random effects. Survival was explained by the
biomarker with class-specific Weibull hazard functions.

6.2 Dynamic prediction computation and comparison test proce-
dure on validation set

Based on the joint models fitted in the derivation set, the dynamic predictions were ob-
tained in the validation set using the R package lcmm[33] for different landmark times
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s ∈ S = {0, 0.5, 1, 1.5, 2, 2.5} with a prediction horizon of h = 3 years. The choice of a
3-year time horizon was guided by the natural history of fibrosis. Indeed, few years are
necessary to develop an hepatic complication. Patient characteristics at baseline in the
validation set were available in Table 4. The patients who experienced a liver complica-
tion, were again more likely to be on antidiabetic and antihypertensive treatment, and
had higher median values for the four monitored biomarkers (Fibroscan, FIB-4, APRI and
HEPASCORE).

Table 4: Descriptive analysis of variables at baseline in the validation set, n = 119. Vari-
ables are described by median[IQR] for quantitative variables, and n(%) for the qualitative
ones.

Variables All patients No event Event
n = 119 n = 107 n = 12

Age (years) 58.41 [51.38 ; 64.26] 58.41 [51.09 ; 64.26] 58.54 [55.33 ; 61.08]
Sex (woman) 43 (36.13) 38 (35.51) 7 (58.33)
Treatment

Antidiabetic 50 (42.01) 41 (38.32) 9 (75.00)
Antihypertensive 79 (66.39) 69 (64.49) 10 (83.33)
Lipid-lowering 51 (42.86) 44 (41.12) 7 (58.33)

Fibroscan (kPa) 9.70 [6.40 ; 15.55] 8.90 [6.10 ; 13.00] 30.70 [19.90 ; 36.48]
FIB-4 1.44 [1.10 ; 2.06] 1.37 [1.06 ; 1.93] 2.58 [1.74 ; 4.10]
APRI 0.47 [0.35 ; 0.66] 0.45 [0.35 ; 0.64] 0.67 [0.52 ; 1.62]
HEPASCORE 0.07 [0.03 ; 0.16] 0.07 [0.03 ; 0.16] 0.11 [0.01 ; 0.31]
Time to event (years) 4.58 [2.29 ; 6.93] 4.75 [2.75 ; 7.26] 2.37 [0.39 ; 4.13]
Number of visits 3 [2 ; 5] 4 [3 ; 5] 2 [1 ; 4]

The dynamic AUCs were estimated from dynamic predictions based on Fibroscan, FIB-
4, APRI, and HEPASCORE biomarkers over all landmark times s ∈ S years with a 3-year
time horizon. The different trajectories of these AUCs are presented in Figure 1.

To determine whether monitoring one biomarker is more prognostic than another, the
first global test was performed:

H0 : AUCFibroscan(·, 3) = AUCFIB-4(·, 3) = AUCAPRI(·, 3) = AUCHEPASCORE(·, 3)

versus

H1 : ∃p ∈ {Fibroscan,FIB-4,APRI} , AUCp(·, 3) 6= AUCHEPASCORE(·, 3)

where the AUC associated with the HEPASCORE dynamic predictions was identified as
the reference as described in Section 4.1. The null hypothesis was rejected at the signifi-
cance level of 5% (p-value<0.001): at least one of the biomarkers had different prognostic
capacities than the others. As differences were found in the global comparison, post-hoc
pairwise comparisons were applied. The results are summarised in Table 5.

The prognostic capabilities of HEPASCORE are significantly weaker than those of all
other biomarkers at a significance level of 5%. No significant difference between Fibroscan,
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Figure 1: AUC(s, 3) estimated from dynamic predictions based on Fibroscan (FS), FIB-4,
APRI, HEPASCORE biomarkers over landmark times S = {0, 0.5, 1, 1.5, 2, 2.5} with a
prediction horizon of h = 3 years.

Table 5: Pairwise comparisons of the four performance criteria associated with Fibroscan,
FIB-4, APRI and HEPASCORE.

Fibroscan Fibroscan Fibroscan FIB-4 FIB-4 APRI
VS VS VS VS VS VS

FIB-4 APRI HEPASCORE APRI HEPASCORE HEPASCORE
Shaffer p-values 0.218 0.385 0.020 0.273 0.049 0.028

FIB-4 and APRI can be highlighted here: all are relevant prognostic markers of liver
complications in NAFLD. The choice of biomarker will therefore depend on the clinician
requesting the test: Fibroscan is only available in specialized liver disease centers, while
the other two are measured by a simple blood test.

7 Concluding remarks
The proposed methodology allows the comparison of the overall predictive accuracy of
at least two dynamic predictions in a prognostic study. The latter is valid in competing
risks setting, and also when there is only one type of event. The discrimination and the
calibration are compared though the AUC and the Brier score, respectively. When more
than two dynamic predictions are compared, our methodology is a two-step procedure. A
first p-value results from the global comparison which aims at assessing if at least one of
the dynamic predictions has an overall predictive accuracy that differs from the reference
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dynamic prediction. The latter was chosen to optimize the power of the procedure, and
to avoid problems of inconsistency between the two steps of the procedure. If and only
if there is a significant difference at the first step, post-hoc pairwise comparisons are re-
alised to identify the differences. As the joint distribution of tests is unknown, Shaffer’s
procedure was subsequently used to control the FWER in pairwise comparisons. Indeed,
as demonstrated by Blanche and al.[31], this procedure allows to obtain closed performance
to a procedure which takes into account both logical constraints described by Westfall[34]
and dependencies between tests.

The performances of our test procedure were investigated by simulation studies. In
the context of the comparison of two dynamic predictions, the latter seems to control the
type I error even for small sample size, unlike the procedure of Blanche and al.[10], at
the price of a small loss in power between both. As expected, the higher the number of
markers, the larger the sample size should be to control the type I error. Furthermore, since
the asymptotic properties of the AUC and BS estimators require independence between
censoring and biomarkers, the performances of our test procedure will be directly impacted
by this assumption. According to marker-dependent censoring simulations performed by
Blanche and al.[10], the inference procedure for the AUC is rather robust, unlike that for
the Brier score. Besides, from a clinical point of view, our procedure allowed to identify
the most relevant biomarkers to predict liver-related complication.

It should be noted that our methodology has been applied to compare the overall
predictive accuracy of dynamic predictions associated with different biomarkers, but it
can also be used to compare different dynamic models. Moreover, our methodology is
easily adapted to the case where all pairwise comparisons are not of interest. For exam-
ple, this may be the case when clinical knowledge is taking into account a priori, leading
to an increase in the power of the procedure. Finally, the potential applications of our
methodology go far beyond the scope of the hepatology presented in this article. It can
be applied as soon as the evaluation of the prognostic impact of a longitudinal marker or
a model is of interest. Finally, the R code of our methodology is available on the GitHub
https://github.com/ClemenceMoreau/Comparison_multiple_performance_criteria, and the
Supporting Information E provides an example for using it.

Acknowledgments
We warmly thank Professor Boursier for sharing with us the database used to illustrate
our methodology on an example in hepatology. We also warmly thank Mrs Courcoul for
her participation in the development of the R code of our methodology, during her second
year internship in ENSAI, Rennes.

Conflict of interest

The authors declare no potential conflict of interests.

13

145



Supporting Information
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A Proofs of Theorems 1 and 2

A.1 Theorem 1

Theorem 1. Under H0, for a landmark time set S, a quality criteria set P and a fixed
time horizon h, the statistical test ΨS,P,h converges to a Gamma distribution

ΨS,P,h
D−→ Γ

(
P − 1

z
; z

)
, with z = 2


1 +

2(P − 1)
S∑

k 6=k′
ρkk′

S(P − 1)


 ;

where ρkk′ = Corr (Z(k, h), Z(k′, h)), calculated by bootstrapping, is the correlation be-
tween the different landmark times k and k′, (k, k′) ∈ S2, k 6= k′, of Z defined by

Z(k, h) =
∑

p∈P
p 6=κ

{√
n

σ̂p,κk,h

(
Θ̂p(k, h)− Θ̂κ(k, h)

)}2

.

Proof. Under the null, for all s ∈ S, for all p ∈ P\{κ}, it follows from
√
n
(

Θ̂(s, h)−Θ(s, h)
)

D−→ N
(
0, σ2

s,h

)

that √
n

σ̂p,κs,h

(
Θ̂p(s, h)− Θ̂κ(s, h)

)
D−→ N (0, 1) ,

1
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where

(
σ̂p,κs,h

)2
=

1

n

n∑

i=1

{
F
(
T̃i, η̃i, πp(s, h), s, h

)
− F

(
T̃i, η̃i, πκ(s, h), s, h

)}2

,

with F the influence function defined in Web appendix A of Blanche and al.[1]. By as-
suming the independence between the P dynamic predictions, this implies[2] that

∑

p∈P
p 6=κ

{√
n

σ̂p,κs,h

(
Θ̂p(s, h)− Θ̂κ(s, h)

)}2

D−→ χ2 (P − 1) ,

where χ2 (P − 1) is a chi-squared distribution with P − 1 degrees of freedom. Then,
Theorem 1 follows from Ferrari[3,Sec. 2,p. 3].

A.2 Theorem 2

Theorem 2. Assume that ẑ is a consistent estimator of z. Then, the global comparison
test provides an asymptotic control of the type I error at level α, namely, under the null

lim sup P (ΨS,P,h > qn,α(ẑ)) 6 α.

Proof. For all δ > 0,

P (ΨS,P,h > qn,α(ẑ)) 6 P (ΨS,P,h > qn,α(z)− δ) + P (qn,α(ẑ) 6 qn,α(z)− δ) ,

and using Theorem 1 and the consistency of ẑ, we obtain that

lim supP (ΨS,P,h > qn,α(ẑ)) 6 P
(

Γ

(
P − 1

z
; z

)
> qn,α(z)− δ

)
.

Finally, the asymptotic control of type I error is obtained by letting δ → 0.

B Dynamic predictions computation
Let Lg (Yi (s) | Xi) be the multivariate Gaussian density of the vector

Yi (s) = {Yij : 0 6 tij 6 s, j = 1, . . . , ni}

conditionally on Xi and on the latent class γi = g. Let us denote by

λikg (u | Xi) = lim
dt→0

1

dt
P (u 6 Ti < u+ dt, η = k | Ti > u,Xi, γi = g)

the class-specific hazard of cause k = 1, 2 at time u conditionally on Xi and on the latent
class γi = g. Let

Sg (s | Xi) = exp

[
−
∫ s

0

{λi1g (u | Xi) + λi2g (u | Xi)} du

]
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be the overall event free survival function conditionally on Xi and on the latent class
γi = g at time s and

F1g (s | Xi) =

∫ s

0

{λi1g (u | Xi)Sg (u | Xi)} du

the cumulative incidence of the main event k = 1 conditionally on Xi and on the latent
class γi = g at time s. As constant class and cause-specific hazard were selected, it follows
that λikg (u | Xi) ≡ λkg ,

Sg (s | Xi) ≡ Sg (s) = exp {− (λ1g + λ2g) s}

and
F1g (s | Xi) ≡ F1g (s) =

λ1g
λ1g + λ2g

[1 + exp {− (λ1g + λ2g) s}] .

Dynamic predictions calculated using joint latent class models are defined by

πi (s, h) = Pξ̂ (s < Ti 6 s+ h, ηi = 1 | Ti > s,Mi(s), Xi)

=

∑
g

P (γi = g | Xi)Lg (Yi (s) | Xi) {F1g (s+ h | Xi)− F1g (s | Xi)}
∑
g

P (γi = g | Xi)Lg (Yi (s) | Xi)Sg (s | Xi)

with g = 1, 2 the latent class.

C Simulation parameters

C.1 Survival parameters

The survival data parameters were generated in the same way under the null and the alter-
native hypotheses. The events ηi | (γi = g) were generated using a Bernoulli distribution
with the parameter

λ1g
λ1g + λ2g

.

The time-to-event T (g)
i conditionally on Xi and on the latent class γi = g defined by

T (g) (u) =
− log (u)

λ1g + λ2g

was simulated by inverting the survival function u 7→ Sg (u). The independent censoring
C was modeled by an exponential distribution of parameter λC with

E [C] =
1

λC
= 20.

The class-specific cause-specific hazard parameters of cause k = 1, 2, conditionally on Xi

and on the latent class γi = g, were

• Latent class g = 1: λ11 = 1
6

(k = 1) ; λ21 = 1
45

(k = 2) ;

• Latent class g = 2: λ12 = 1
20

(k = 1) ; λ22 = 1
40

(k = 2).
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C.2 Longitudinal parameters

For longitudinal data Y , the variance parameters for random effects and noise do not
change by latent class g = 1, 2, marker l = 1, 2, . . . , 5, or scenario. Let σ2

ε = 1.2 and
Σb = diag (0.252, 0.052). Only the intercept β(l)

0g and the slope β(l)
1g change according to the

simulation under H0 (all markers are simulated in the same way) or H1 (the first marker
differs from the others). Under the null, with l = 1, 2, . . . , 5, these parameters were:

• Latent class g = 1: β(l)
01 = 25 ; β(l)

11 = −0.2 ;

• Latent class g = 2: β(l)
02 = 26 ; β(l)

12 = −0.1.

For the simulations under the alternative hypothesis, the chosen intercept and slope were:

• if l = 1,

– Latent class g = 1: β(l)
01 = 26.5 ; β(l)

11 = −0.5 ;

– Latent class g = 2: β(l)
02 = 26 ; β(l)

12 = −0.1 ;

• if l = 2, 3, 4, 5,

– Latent class g = 1: β(l)
01 = 25 ; β(l)

11 = −0.25 ;

– Latent class g = 2: β(l)
02 = 26 ; β(l)

12 = −0.1.

D Simulated dynamic AUCs trajectories
FigureSI 1 presents the different average trajectories of dynamic AUCs obtained under
the null and alternative hypotheses in the simulation studies (1000 iterations, n = 1000)
in Section 5 of the main manuscript.

FigureSI 1. Average dynamic AUC trajectories under the null hypothesis H0 (left) and
the alternative hypothesis H1 (right).
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E Implementation of the comparison procedure in R
An implementation of the comparison procedure using the R functions available on https:
//github.com/ClemenceMoreau/Comparison_multiple_performance_criteria is pre-
sented in this section. For this purpose, we use the validation dataset of 119 NAFLD
patients described in Section 6 of the main manuscript where the event studied was the
hepatic complication. As a reminder, this set of data included time-to-event data, and
also Fibroscan[4], FIB-4[5], APRI[6] and HEPASCORE[7] measurements for each patient
visit. Dynamic predictions associated with the four biomarkers were computed via the
function dynpred of the R package lcmm[8]. TableSI 1 is an extract of this dataset and
corresponds to the table format taken into account in the R functions used to apply the
comparison procedure.

TableSI 1. Dataset used for dynamic prediction comparison in R (sample extracted from
the validation dataset used in Section 6 of the main manuscript). This dataset includes
the patient identification (« ID »), the time-to-event and event indicator data (« Time-
to-event »: numeric type, « Event »: integer type), and the different dynamic predictions
computed at S = {0, 0.5, 1, 1.5, 2, 2.5} years (« Landmark times »: numeric type) with a
3-year horizon for Fibroscan (« DP.FS »: numeric type), FIB-4 (« DP.FIB-4 »: numeric
type), APRI (« DP.APRI »: numeric type) and HEPASCORE (« DP.HEP »: numeric
type).

ID Time-to-event Event Landmark times DP.FS DP.FIB-4 DP.APRI DP.HEP
1 3.9182 0 0.0 0.0053 0.0474 0.0305 0.0341
1 3.9182 0 0.5 0.0073 0.0415 0.0219 0.0368
1 3.9182 0 1.0 0.0096 0.0389 0.0199 0.0386
1 3.9182 0 1.5 0.0122 0.0372 0.0195 0.0400
1 3.9182 0 2.0 0.0148 0.0358 0.0084 0.0412
1 3.9182 0 2.5 0.0177 0.0346 0.0113 0.0422
2 3.2795 1 0.0 0.2574 0.2152 0.0122 0.0426
2 3.2795 1 0.5 0.1750 0.1809 0.0105 0.0460
2 3.2795 1 1.0 0.1067 0.0164 0.0888 0.0482
...

...
...

...
...

...
...

...
119 6.4527 0 2.0 0.0179 0.0342 0.1564 0.0327
119 6.4527 0 2.5 0.0212 0.0330 0.1449 0.0334

The R function Test_comp(tab, horizon, nb_boot, nb_ind_boot) applies the com-
parison procedure of dynamic AUCs developed in this manuscript (global comparison,
then post-hoc if necessary). It requires:

• a data frame tab in the form of TableSI 1 (the columns for ID, Time-to-event, Event,
Landmark times and different dynamic predictions must follow the same order as
in TableSI 1 but not necessarily the same names),

• the horizon horizon (integer type) for which the dynamic predictions have been
computed (3 years in this example),
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• the number of bootstrap samples nb_boot (integer type) used to estimate the cor-
relation between the different landmark times,

• the number of subjects with replacement nb_ind_boot (integer type) considered in
the bootstrap samples.

To compare the dynamic AUC trajectories of the four dynamic predictions computed
for the 3-year horizon in TableSI 1, the following code is executed (1000 bootstrap samples
of 119 subjects are used to estimate the correlation).

R> Test_comp(tab_valid, 3, 1000, 119)

$‘Global test‘
Reference p-val

DP.HEP 6.0708584e-05

$‘Pairwise Shaffer p-values‘
DP.FS_DP.FIB-4 DP.FS_DP.APRI DP.FS_DP.HEP

0.2177878 0.3847008 0.01959979
DP.FIB-4_DP.APRI DP.FIB-4_DP.HEP DP.APRI_DP.HEP

0.2727746 0.04895057 0.02750164

For the global test, the reference is the dynamic prediction associated to HEPASCORE
and the p-value is lower than 0.05 (p-value=6.07e-05): the equality of the trajectories is
rejected at a 5% level and post-hoc pairwise comparisons are performed. The results
indicate a difference between the dynamic predictions associated with HEPASCORE and
those from the other three biomarkers (Fibroscan, FIB-4 and APRI). If the p-value of the
global test had not been significant at a 5% level, the post-hoc tests would not have been
performed and only the reference biomarker for the global comparison and the resulting
p-value would have been given.

The function plot_AUC_dyn(tab, horizon) plots the different dynamic AUCs tra-
jectories according to the different biomarkers and specifies the number of subjects still
at risk during the follow-up. The arguments tab and horizon taken into account are
the same ones previously described in the function Test_comp(tab, horizon, nb_boot,
nb_ind_boot). FigureSI 2 illustrates the dynamic AUCs trajectories of the dynamic pre-
dictions based on Fibroscan, FIB-4, APRI, and HEPASCORE for a 3-year time horizon
from TableSI 1 using the following code.

R> plot_AUC_dyn(tab_valid,3)

6
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FigureSI 2. AUC(s, 3) estimated from dynamic predictions based on Fibroscan (DP.FS),
FIB-4 (DP.FIB-4), APRI (DP.APRI) and HEPASCORE (DP.HEP) over landmark times
S = {0, 0.5, 1, 1.5, 2, 2.5} with a prediction horizon of h = 3 years.
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Chapitre 6

DISCUSSION

L’approche soutenue durant cette thèse correspond à un concept émergeant dans le
domaine de l’hépatologie : il consiste à ne plus poser un diagnostic selon les lésions du
foie, mais plutôt de prédire un risque de complications liées à ce dernier pour les patients
ayant une fibrose hépatique. Pour cela, de nombreux tests non-invasifs corrélés à la fi-
brose, incluant biomarqueurs sanguins et élastographiques, peuvent être utilisés comme
des marqueurs pronostiques. Contrairement à la biopsie hépatique qui est la référence pour
l’évaluation histologique du foie, ils sont facilement répétables dans le temps. Ces tests
non-invasifs permettent ainsi d’actualiser le pronostic du patient à chaque nouvelle visite
du suivi. L’objectif de cette thèse était d’apporter des réponses statistiques à ce change-
ment de paradigme clinique dans la prise en charge des patients atteints de pathologies
hépatiques chroniques.

6.1 Résumés et perspectives des travaux de thèse

Après avoir présenté plus en détails le contexte clinique de cette thèse (voir Chapitre 1)
ainsi que les différents outils statistiques auxquels nous avons fait appel (voir Chapitre 2),
le Chapitre 3 a permis de comparer les capacités pronostiques de la biopsie face à celles
d’un test sanguin (le FIB-4) et d’un test élastographique (le Fibroscan) au sein de la
NAFLD. Les résultats obtenus ont montré que le Fibroscan possède des capacités à pré-
dire les complications hépatiques similaires à la biopsie du foie, se montrant ainsi comme
une bonne alternative à celle-ci. Nos résultats fournissent également une validation pro-
nostique d’un algorithme séquentiel composé des tests FIB-4 et Fibroscan. Les patients
avec un FIB-4 inférieur à 1,30 et ceux avec un FIB-4 supérieur ou égal 1,30 associé à un
Fibroscan inférieur à 8,0 kPa ont un excellent pronostic. Au contraire, ceux avec un FIB-4
supérieur ou égal 1,30 avec un Fibroscan supérieur ou égal 8,0 kPa ont un risque plus
fort de développer une complication hépatique. Finalement, les tests non-invasifs FIB-
4 et Fibroscan permettent une prédiction précise de ces complications chez les patients
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atteints de NAFLD : ils pourraient être utilisés à la place de la biopsie hépatique pour
l’identification des patients à risque nécessitant une prise en charge spécialisée.

Perspectives du Chapitre 3 Une extension de ce travail pourrait être d’étudier les
capacités pronostiques du Fibroscan et du FIB-4 mais cette fois-ci en longitudinal. Cela
consisterait à regarder si l’évolution de l’un des deux au cours du temps serait corrélée
à l’apparition de complications hépatiques. Le développement d’un modèle longitudinal
prédictif comme utilisé lors du Chapitre 4 pourrait également être envisagé. Ainsi, le
pronostic du patient ne serait plus établi selon des valeurs ponctuelles du FIB-4 et du Fi-
broscan comme effectué lors du Chapitre 3, mais plutôt selon toutes les données recueillies
durant le suivi.

Dans le Chapitre 4, nous avons développé un modèle conjoint à classes latentes permet-
tant de prédire individuellement le risque de complications hépatiques chez des patients
atteints par le VHC. Même si l’obtention d’une RVS chez ces patients est associée à une
diminution du risque de complications hépatiques, un risque résiduel subsiste chez les
patients cirrhotiques. Le principal challenge pour les médecins est alors d’identifier avec
précision ces individus à risque chez qui une prise en charge spécialisée doit être mainte-
nue pour prévenir le développement des complications liées au foie. Le modèle développé
inclut le sexe, ainsi que les mesures répétées du FIB-4 et du statut diabétique du patient.
Il a été validé dans une grande cohorte prospective de la « vie réelle » comprenant plus de
7000 patients. Un modèle comme celui-ci améliore la prise en charge individuelle des pa-
tients infectés par le VHC : il permet d’identifier les malades pour lesquels la surveillance
peut être interrompue ou, à l’inverse, ceux où elle doit être renforcée.

Perspectives du Chapitre 4 Dans un premier temps, un second modèle prenant en
compte l’élastographie hépatique (comme le Fibroscan par exemple) pourrait être déve-
loppé. Des données allant dans ce sens doivent être collectées à différents instants du suivi
des patients. Par ailleurs, il serait intéressant de décomposer l’évènement étudié « com-
plication hépatique » qui correspondait ici à l’apparition d’un CHC et/ou d’une décom-
pensation de cirrhose. Un modèle multi-états conjoint pourrait alors permettre d’étudier
les différents passages observés entre les stades de CHC, de décompensation de cirrhose,
et de décès par exemple.

Ce type de médecine personnalisée est aujourd’hui un domaine d’intérêt majeur pour
la prise en charge des patients. En identifiant les facteurs les plus susceptibles de prédire
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le risque individuel de maladie, les cliniciens peuvent agir précocement et fournir des
soins optimaux au patient en limitant ainsi la morbidité chez les patients vulnérables.
Pour cela, des modèles dynamiques comme utilisés lors du Chapitre 4 ont été développés
afin d’obtenir des prédictions dynamiques individuelles. La méthodologie développée dans
le Chapitre 5 permet de comparer les capacités prédictives d’au moins deux prédictions
dynamiques dans une étude pronostique. Lorsque plus de deux prédictions de ce type sont
comparées, notre méthodologie est une procédure en deux étapes. La première évalue si
au moins une des prédictions a une précision prédictive globale qui diffère de la prédiction
dynamique de référence (choisie pour optimiser la puissance de la procédure). Seule cette
étape est réalisée lors de la comparaison de deux prédictions. Si et seulement s’il y a une
différence significative lors de la première étape, des comparaisons post-hoc par paire avec
une gestion de la multiplicité des tests sont réalisées pour identifier les différences. Cette
nouvelle procédure a été validée à l’aide d’études de simulation, puis a été appliquée
sur des données réelles dans le cadre de la NAFLD. À l’aide de celle-ci, nous pouvons
ainsi déterminer le meilleur biomarqueur à suivre dans le temps ou le meilleur modèle
dynamique au sein d’une étude pronostique.

Perspectives du Chapitre 5 En premier lieu, une matrice de contraste pourrait être
intégrée lors de la seconde étape de la procédure. Elle permettrait de sélectionner unique-
ment les comparaisons par paire ayant un intérêt clinique, augmentant ainsi la puissance
de la procédure. Une autre idée pourrait être de découper des fenêtres de temps pour ef-
fectuer les différentes comparaisons : cela permettrait par exemple de déterminer plusieurs
biomarqueurs d’intérêt pronostique selon la fenêtre observée.

6.2 Nouvelle approche pronostique

Durant cette thèse, nous nous sommes intéressés individuellement à la NAFLD et à
l’hépatite C, où les complications observées étaient la cirrhose et/ou le CHC dans cha-
cune d’entre elles. Cependant, ces mêmes complications peuvent survenir chez les patients
ayant développés une fibrose du foie, et cela qu’importe la maladie hépatique chronique.
Nous pourrions alors nous poser la question du besoin de stratifier les patients selon les
pathologies du foie chroniques pour les études pronostiques contre une prise en charge
universelle pour ces patients. En effet, la cirrhose est la onzième cause de décès mondiale
avec 1250000 morts par an dont 8000 en France (Fialla, Muckadell et Touborg
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Lassen 2012). Le CHC compte 830000 décès dans la population mondiale chaque année
(9000 en France) représentant la seizième cause de décès. Ces chiffres s’expliquent par
une prise en charge trop tardive pour la plupart des patients atteints de maladies chro-
niques du foie : 75% des cirrhoses sont décompensées au moment de leur diagnostic et
78% des CHC sont au stade palliatif, tous deux étant associés à un mauvais pronostic à
court terme (temps de survie médian inférieur à 2 ans). Ces patients sont donc déjà à un
stade avancé de la maladie lorsque les cliniciens les rencontrent à l’hôpital. De meilleurs
outils pronostiques pour une prise en charge universelle ainsi qu’un dépistage de masse
sont alors nécessaires afin de détecter au plus tôt les malades ayant développés une fibrose
hépatique, et améliorer leur pronostic.

Comme nous avons pu le dire précédemment, la pratique actuelle consiste à évaluer
la fibrose du foie à l’aide d’une biopsie hépatique afin de diagnostiquer la gravité de la
maladie. Cependant, cet examen est effectué sur une population sélectionnée et induit
des biais (échantillonnage et reproductibilité inter-observateur). Il est donc préférable
d’utiliser les tests non-invasifs : ils permettent de mettre en évidence une fibrose hépatique
avancée sans passer par l’état lésionnel du foie, et ne présentent pas de risque pour le
patient. La Figure 6.1 indique les différentes étapes nécessaires dans ce changement de
prise en charge des patients atteints de maladies hépatiques chroniques.

L’expérience en matière de tests non-invasifs des lésions hépatiques a démontré que
de simples marqueurs sanguins peuvent identifier un sous-ensemble de patients à risque
de fibrose hépatique (EASL 2021). Des études ont montré que le pronostic lié au foie est
altéré dans ce sous-groupe (voir Chapitre 3). Cependant, dans la NAFLD par exemple, les
tests sanguins simples de fibrose hépatique existants utilisés en première ligne génèrent
environ 21% de patients ne présentant pas un stade avancé de la maladie, qui sont orientés
inutilement vers l’hépatologue (Srivastava et al. 2019a). Bien que cette approche se soit
avérée rentable financièrement, elle doit être améliorée afin de réduire les coûts inutiles et
faire un meilleur usage des ressources de santé. Avec la tension hospitalière et le manque
de personnel, il devient crucial de sélectionner uniquement les patients nécessitant un
suivi régulier pour éviter de surcharger les services. Le clinicien ne doit pas revoir trop
souvent les patients chez lesquels il n’y aura probablement pas de complication, mais
ne doit pas non plus en manquer une ou attendre une dégradation trop importante de
la fibrose hépatique. De plus, ces mêmes tests non-invasifs présentent des performances
limitées dans la population générale (Hagström et al. 2020) : une équation de risque
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Figure 6.1 – Changement de paradigme dans la gestion des maladies hépatiques chro-
niques

innovante utilisant des marqueurs sanguins de routine serait alors nécessaire dans le but
d’identifier les patients les plus à risque de complications hépatiques lors d’un dépistage
de masse.

L’un des avantages des tests non-invasifs est qu’ils peuvent être facilement répétés pour
surveiller les patients durant le suivi. Un modèle de Cox classique peut être réévalué dans
le temps mais il ne prend en compte que les biomarqueurs collectés à chaque visite et non
leur évolution depuis le début du suivi. Il semble alors plus pertinent d’utiliser un modèle
longitudinal, tel que le modèle conjoint à classes latentes par exemple. Contrairement à
un modèle « baseline » répété comme celui de Cox, il permet d’obtenir des prédictions
dynamiques basées à la fois sur la trajectoire des biomarqueurs et sur l’occurrence des
complications liées au foie. De plus, ce modèle conjoint prend en compte l’hétérogénéité au
niveau de la population et ajuste le risque hépatique dans le temps grâce à l’ensemble des
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antécédents du patient. D’autres modèles, combinant par exemple une approche landmark
étendue à l’historique des biomarqueurs avec des méthodes de machine learning adaptées
aux données de survie (Devaux et al. 2022), peuvent également être utilisés afin d’obtenir
ce type de prédictions dynamiques. Une équation de risque développée avec de tels modèles
permettrait de prendre en compte l’évolution des biomarqueurs chez les patients sans se
restreindre à la valeur sur une seule visite.

Pour développer ce type de modèles, de larges cohortes longitudinales incluant des
patients suivis régulièrement à l’aide de tests non-invasifs doivent être disponibles afin
d’observer un nombre conséquent de complications hépatiques. Il devient alors essentiel
de travailler en réseau en regroupant des bases de données issues de plusieurs centres hos-
pitaliers de différents pays pour obtenir des cohortes multicentriques plus importantes.
Des bases de données de « vie réelle » contenant des informations issues de la pratique
clinique peuvent aussi être utilisées. L’avantage est qu’elles permettent de faire des ana-
lyses sur une large population en ayant tout l’historique médical du patient. Ce type de
données étant très hétérogène, il est important de gommer certains biais qui peuvent ap-
paraître à l’aide de différentes méthodes statistiques. En France par exemple, le Système
National des Données de Santé (SNDS) est une base nationale créée en 2016 regroupant
les données du Système National d’Information Inter-Régimes de l’Assurance Maladie
(SNIIRAM), du Programme de Médicalisation des Systèmes d’Information (PMSI) et du
Centre d’épidémiologie sur les causes médicales de Décès (CépiDc). Le SNIIRAM contient
des informations à propos des soins, consultations, examens, et traitements remboursés
d’un patient ; le PMSI décrit les différentes hospitalisations d’un malade, tandis que le
CépiDc indique les causes médicales des décès. Ces bases de données importantes consti-
tueraient la socle du changement de la prise en charge des malades chroniques du foie
(Étape 1 de la Figure 6.1).

Compte tenu du nombre important de patients à évaluer en pratique clinique, une
équation du risque hépatique utilisant des biomarqueurs courants et bon marché serait
une solution très pertinente à utiliser par les médecins généralistes dans un premier temps.
Un tel type d’équation existe déjà dans le domaine de la cardiologie, pouvant ainsi être
appliquée dans la population générale. En effet, le SCORE2 (ESC Cardiovasc Risk
Collaboration et SCORE2 working group 2021) est un algorithme qui permet
de prédire le risque de maladies cardiovasculaires à un horizon de 10 ans selon l’âge, le
statut tabagique, la pression artérielle systolique, et le cholestérol total et HDL du patient.
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Ainsi, il conviendrait de développer une équation de risque de routine qui serait utilisée en
première ligne, s’intéressant directement au pronostic des évènements hépatiques et non
à la fibrose. Par la suite, les patients les plus à risque pourraient ainsi être orientés vers
des hépatologues pour une évaluation plus spécifique à l’aide de biomarqueurs sanguins
spécialisés ou élastographiques. Une telle stratégie pourrait permettre de diminuer le taux
d’orientation inutile vers le spécialiste tout en maintenant la détection des maladies du
foie chez les patients atteints de fibrose hépatique.

Un tel outil conduirait à une meilleure organisation du parcours patient : les méde-
cins généralistes initieraient la prise en charge médicale des patients vers les hépatologues
(Étape 2 de la Figure 6.1). Une fois appliquées en pratique, ces équations de risque in-
dividuel permettraient aux patients les plus à risque d’avoir une prise en charge plus
précoce et un meilleur pronostic (Étape 3 de la Figure 6.1). Assurant un bon rapport
coût-efficacité, cette stratégie applicable à de larges populations serait innovante dans le
domaine de la médecine personnalisée en hépatologie.
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Titre : Modélisation et prédiction dynamiques du risque de complications dans le cadre de
pathologies hépatiques

Mot clés : AUC & Brier Score dynamiques ; Hépatite C ; Modélisation & prédiction dynamiques ; NAFLD; Tests non-invasifs.

Résumé : La prise en charge des patients pré-
sentant une fibrose du foie repose sur l’évalua-
tion histologique de ce dernier. Pour cela, l’exa-
men de référence est la biopsie, mais étant donné
les risques, les biais d’échantillonnage et d’ob-
servateur qu’elle comporte, les tests non-invasifs
lui sont aujourd’hui préférés. Ils connaissent ce-
pendant des performances diagnostiques limitées.
Un moyen de dépasser cette limite serait de ne
plus prendre en charge les patients selon l’état lé-
sionnel de leur foie mais plutôt selon leur pronos-
tic. Cela permettrait une prise en charge person-
nalisée et totalement non-invasive pour ces ma-
lades. L’objectif de cette thèse est d’apporter des
réponses statistiques à ce changement de para-
digme clinique. Ainsi, un premier travail consiste
à comparer les performances pronostiques de la

biopsie face aux tests non-invasifs dans le cadre
de la NAFLD. Le second projet de cette thèse pro-
pose de prédire les complications hépatiques au
sein de l’hépatite C chronique à l’aide d’un modèle
conjoint à classes latentes. Cette modélisation dite
dynamique permet d’obtenir des prédictions de
risque personnalisées pour les patients, mises à
jour tout au long de leur suivi. Enfin, un troisième
travail introduit un nouvel outil statistique permet-
tant la comparaison de plusieurs critères de perfor-
mance dynamiques afin de déterminer le meilleur
biomarqueur pronostique à suivre dans le temps
ou le meilleur modèle dynamique. Cette nouvelle
méthode a été appliquée chez des patients atteints
de NAFLD afin de comparer les capacités pronos-
tiques de plusieurs tests non-invasifs pour prédire
des complications hépatiques.

Title: Dynamic modeling and prediction of the complication risk in liver pathologies

Keywords: Dynamic AUC & Brier Score; Dynamic modeling & prediction; Hepatitis C; NAFLD; Non-invasive tests.

Abstract: The follow-up of patients with liver fi-
brosis is based on histological evaluation of the
liver. The gold standard is biopsy, but due to risk,
sampling and observer bias, non-invasive tests are
now preferred. However, their diagnostic perfor-
mance is limited. It would be possible to over-
come this limitation by no longer monitoring pa-
tients according to the lesion status of their liver but
rather according to their prognosis. This would al-
low a personalized and totally non-invasive follow-
up of patients. The objective of this thesis is to pro-
vide statistical answers to this change in clinical
paradigm. Thus, a first work consists in comparing
the prognostic performances of biopsy versus non-

invasive tests in the context of NAFLD. The sec-
ond project of this thesis proposes to predict liver
complications in chronic hepatitis C using a joint
latent class model. This so-called dynamic mod-
elling provides personalized risk predictions for pa-
tients, updated throughout their follow-up. Finally, a
third work introduces a new statistical tool allowing
the comparison of several dynamic performance
criteria in order to determine the best prognostic
biomarker to follow over time or the best dynamic
model. This new method was applied in patients
with NAFLD to compare the prognostic capabili-
ties of several non-invasive tests for predicting liver
complications.
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