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1
P R É A M B U L E

Le myélome multiple (MM) tel que défini dans la classification de l’Organisation mon-
diale de la Santé (OMS) et adaptée par l’International Myeloma Working Group (IMWG) est
une néoplasie plasmocytaire qui représente 1% de l’ensemble des cancers et approximati-
vement 10% des hémopathies malignes dans les pays développés [1].
Ces dernières années, alors que le paysage thérapeutique continue de se dessiner, l’amélio-
ration du pronostic des patients s’inscrit dans le développement de stratégies de traitement
personnalisées et adaptées au risque des patients [2].

Les scores actuels d’évaluation du risque tels que le Revised International Staging System
(R-ISS) [3] ou encore le LP score [4] attribuent un pronostic intermédiaire à un trop grand
nombre de patients pour lesquels la survie demeure largement incertaine [5]. D’autre part,
même chez les patients pour lesquels le risque est mieux maîtrisé, les combinaisons théra-
peutiques optimales et les durées de traitement doivent encore être ajustées pour minimi-
ser le taux d’échec primaire. Celui-ci étant associé à une survie drastiquement diminuée
[6].

Les schémas thérapeutiques modernes déjà en place ou encore à l’étude ont donc replacé
l’évaluation du risque et de la réponse au traitement au centre des préoccupations. Citons
les stratégies maladie résiduelle (MRD) guidées qui semblent ouvrir l’opportunité d’une
interruption du traitement d’entretien sans compromettre le contrôle de la maladie sur le
long terme [7], voire la désescalade de l’intensification thérapeutique pour ceux atteignant
de manière précoce la MRD négativité [8]. Après plusieurs années de recherche, la maladie
résiduelle (MRD) tend à devenir un nouveau critère de jugement principal pour juger de
l’efficacité des traitements [9] ainsi qu’un critère intermédiaire fort associé à une survie
prolongée des patients [10-12].

Ainsi proposer une stratégie de traitement personnalisé à un patient en s’appuyant sur
sa propension à atteindre précocement la MRD-négativité avec un régime de traitement
standard pourrait devenir un nouveau concept de médecine personnalisée.

À notre connaissance, seule l’équipe de Guerrero et al. [13] explore ce type de straté-
gie en utilisant des techniques de Machine Learning sur une population de patients issus
d’essais cliniques largement sélectionnés.

Alors que l’utilisation de l’intelligence artificielle (IA) en médecine de précision semblait
relever de la science-fiction il y a quelques années, nous nous sommes demandé s’il était
possible, en situation de vie réelle, de correctement prédire par Machine Learning la MRD
des patients atteints de myélome multiple et quelle était la valeur pronostique de celle-ci ?
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2
B I O L O G I E E T O N C O G É N È S E D U M Y É L O M E
M U LT I P L E ( M M )

Le myélome multiple est une hémopathie maligne caractérisée par la prolifération aber-
rante d’un clone plasmocytaire responsable d’un envahissement de la moelle osseuse hé-
matopoïétique. Le plasmocyte tumoral produit généralement une immunoglobuline mo-
noclonale dans le sang et les urines, pouvant être à l’origine d’une dysfonction d’organe
[14].
Les principales étapes de différenciation des lymphocytes B sont rappelées ci-dessous pour
leur implication fondamentale dans la compréhension du processus oncogénique et leur
utilisation pour la mise au point de techniques de maladie résiduelle.

2.1 différenciation des lymphocytes b

Le processus de différenciation est habituellement décrit en trois étapes successives, lors
desquelles, l’acide désoxyribonucléique (ADN) est susceptible d’être le siège d’évènements
oncogéniques.

2.1.1 Différenciation précoce

Dans la moelle osseuse, les cellules souches hématopoïétiques produisent les différents
précurseurs cellulaires, dont les précurseurs lymphoïdes. Sous l’action des facteurs de
transcription E2A (TCF3), EBF (EBF1) et PAX5 [15], les précurseurs s’engagent dans la li-
gnée B précoce.
Les cellules B immatures réarrangent les fragments des gènes D-J nécessaires à la produc-
tion des chaînes lourdes d’immunoglobulines (IgH) [16]. Ces réarrangements surviennent
sur le locus q32.3 du chromosome 14 (Figure 2.1). En vue d’assembler le pré-BCR, le
fragment V est recombiné secondairement avec le fragment D-J pour former le V(D)J. Ce
processus est à l’origine de la diversité du répertoire d’immunoglobulines.
Les mêmes mécanismes surviennent au niveau des chromosomes 2 et 22 afin de former
un récepteur des lymphocytes B (BCR) réarrangé composé du fragment constant (Fc), des
chaînes lourdes (IgH) et des chaînes légères (kappa ou lambda).
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2.2 le plasmocyte à longue durée de vie 4

2.1.2 Stimulation du BCR et activation du lymphocyte B

Les lymphocytes B immatures ayant réarrangé le BCR migrent via la circulation san-
guine vers les organes lymphoïdes secondaires (ganglions et rate).
Dans le centre germinatif des ganglions, ces lymphocytes B immatures initient les méca-
nismes d’hypermutation somatique (SHM) et de commutation isotypique (CSR) induits
par la stimulation antigénique du BCR. Ces phénomènes permettent de garantir respecti-
vement une haute affinité des anticorps pour les antigènes et l’acquisition des propriétés
de classe des immunoglobulines.

2.1.3 Différenciation terminale

Les lymphocytes B, désormais matures, après avoir subi le phénomène de SHM et de
CSR empruntent une des voies de différenciation terminale (Figure 2.2) :

— Le plasmocyte à longue durée de vie, de phénotype immunologique bien connu :
CD38+ CD138+ BCMA+ SLAM7+.

— Le lymphocyte B mémoire à longue durée de vie.

Figure 2.1 – Réarrangement du locus IgH sur le chromosome 14 d’après Gupta et al. [17]

2.2 le plasmocyte à longue durée de vie

Le MM se développe à partir d’une prolifération asymptomatique pré-maligne de
cellules B post-germinatives : les plasmocytes à longue durée de vie.
Ces cellules sont produites dans les centres germinatifs ganglionnaires en réponse à la
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stimulation antigénique du BCR (Figure 2.2). Ils se caractérisent par :

— leur dépendance pour les facteurs transcriptionnels IRF4, BLIMP1 et XBP1 [18].
— leur capacité de synthèse d’immunoglobulines.
— leur résidence au niveau de la moelle osseuse où ils nichent de nombreuses années.

Figure 2.2 – Activation du lymphocyte B et différenciation en plasmocyte à longue durée de vie
d’après Alberge [19]

2.3 genèse de la cellule tumorale

L’ensemble des mécanismes à l’origine de l’apparition du clone tumoral ne sont pas
encore élucidés, mais de nombreuses années de recherche et d’avancées techniques
ont permis de décrire les évènements mutationnels et oncogéniques qui dérégulent les
plasmocytes à longue durée de vie, provoquent la transformation cellulaire et l’expansion
du clone, qui acquiert ses capacités de prolifération excessive à l’origine d’une progression
de la maladie.

Tous les cas de myélome multiple sont précédés d’une prolifération clonale asymptoma-
tique : la gammapathie monoclonale de significtion indéterminée (MGUS) [20]. Les MGUS
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sont le siège de mutations génétiques qui vont entraîner la progression de la maladie vers
une forme symptomatique.

Le développement du myélome multiple est un processus séquentiel qui peut être
conceptualisé de la manière suivante :

— Développement de la gammapathie monoclonale de signification indéterminée (MGUS).
Bien que l’évènement déclencheur soit inconnu, la MGUS semble se développer à

la suite d’évènements génétiques primaires (sous-section 2.3.1), dont beaucoup sont
considérés comme le produit d’une réponse anormale des plasmocytes à une stimulation
antigénique 1.

— Progression de la MGUS vers le MM.
La survenue de nouvelles altérations du clone plasmocytaire, soit par le biais d’ano-

malies génétiques supplémentaires, soit par des modifications du micro-environnement
médullaire [22], entraînent la progression de la MGUS vers le MM.

2.3.1 Évènements oncogéniques primaires

Les anomalies cytogénétiques primaires jouent un rôle majeur dans le développement de
la MGUS. La plupart, sinon la totalité, des patients atteints de MGUS et de MM présentent
des anomalies chromosomiques [23] qui peuvent être détectées par hybridation in situ
en fluorescence (FISH), hybridation génomique comparative et plus récemment par New-
Generation Sequencing.

Dès les années 2000, un groupe d’experts [24] décrit de manière consensuelle l’existence
d’évènements cytogénétiques et mutationnels récurrents dans le développement tumoral
du myélome multiple. Le modèle actuellement accepté de l’oncogenèse décrit deux voies
différentes [25]. Chez la moitié des patients, il existe une surreprésentation des anomalies
impliquant le chromosome 14 avec translocations entre le promoteur du gène IGH et un
oncogène partenaire. Alors que l’on observe de manière quasi-exclusive chez l’autre moitié
des patients la présence d’une hyperdiploïdie majoritairement de chromosomes impairs.

2.3.1.1 Translocations chromosomiques

Les partenaires chromosomiques impliqués dans les mécanismes de translocations cyto-
génétiques sont extrêmement variés chez les patients atteints de MM. Néanmoins, seuls
certains d’entre eux paraissent réellement récurrents.

Les principales translocations chromosomiques retrouvées dans les plasmocytes tumo-
raux impliquent le locus 14q32.3 du gène IGH codant pour la chaîne lourde des immuno-
globulines [26]. Nous présentons les t(IgH) dans la Table 2.1.

1. La nature du stimulus antigénique est inconnue et diffère probablement d’un cas à l’autre. À titre
d’exemple : les travaux de Kumar et al. [21] ont montré que l’élévation des chaînes légères libres polyclonales
dans le sérum est associée à un risque accru de MGUS, soutenant l’hypothèse qu’une stimulation immunitaire
prolongée est un facteur contribuant au développement des néoplasies plasmocytaires.
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Table 2.1 – Fréquences des translocations impliquant IgH dans le myélome multiple reproduite
d’après Wiedmeier-Nutor et Bergsagel [27].

Translocations primaires Partenaires IgH impliqués Fréquences

t(11 ;14) Cycline D1 (CCND1) ~16%

t(4 ;14) FGFR3/NSD2 ~15%

t(6 ;14) Cycline D3 (CCND3) ~6%

t(14 ;16) MAF ~5%

t(14 ;20) MAFB2 ~2%

Ces translocations IgH récurrentes entraînent la dérégulation de gènes spécifiques et à
titre d’exemple :

— la t(11 ;14) dérégule le gène CCND1 conduisant à une hyperexpression de la cycline
D1.

— la t(14 ;16) dérégule l’oncogène MAF en le déplaçant sur le der(14).
— la t(4 ;14) entraîne la dérégulation de deux gènes FGFR3 et NSD2 situés de part et

d’autre du point de cassure sur le chromosome 4.

Différents mécanismes sont décrits dans l’émergence des anomalies du chromosome
14, mais avec 21% de t(11 ;14) et 25% des t(14 ;20) acquises lors du réarrangement D-J
du lymphocyte B immature, ces données rapportées par Walker et al. [28] démontrent
que les premiers évènements oncogénétiques de la genèse du myélome multiple sont
susceptibles de survenir au stade pré-germinatif.

La translocation t(4 ;14) est associée à un pronostic défavorable, mais plusieurs facteurs
doivent être pris en considération pour une interprétation correcte. Tout d’abord, des
éléments tels que la délétion 1p32 et la trisomie 21 peuvent considérablement aggraver
sa valeur pronostique, tandis que les trisomies 3 et 5 peuvent au contraire la neutraliser
[4, 29]. De plus, des données cliniques diverses ont suggéré un intérêt particulier du
bortézomib, le chef de file des inhibiteurs du protéasome, chez les patients porteurs d’une
t(4 ;14) [30]. L’usage généralisé de cette drogue a probablement contribué à réduire le
pronostic défavorable associé à cette anomalie. Enfin, il est désormais clairement établi
que selon le point de cassure généré à l’occasion de la t(4 ;14) le pronostic de celle-ci
diffère [31]. Certaines sont liées à un pronostic très péjoratif ("disruption tardive" au sein
du gène NSD2), tandis que d’autres semblent avoir un impact neutre ("pas de disruption",
cassure en amont de NSD2).

De manière remarquable, les translocations dans le myélome ne s’en tiennent pas aux re-
maniements chromosomiques présentés ci-dessus, mais une autre classe de translocations
apparaît à des fréquences alléliques plus limitées : les translocations du chromosome 8
impliquant l’oncogène MYC. Les translocations de MYC s’accompagnent d’une surexpres-
sion de l’oncogène et d’amplifications focales dans la région des points de cassures qui
conduisent à des mécanismes de capture des régions régulatrices des gènes super-enhancers
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pour la différenciation plasmocytaire [26]. Cette diversité de partenaires chromosomiques
explique sans doute en partie l’hétérogénéité de la pathologie myélomateuse, mais les
t(IgH) jouent généralement le rôle d’évènement oncogénétique précoce de même qu’on
parle couramment de « driver mutation » clonale, alors que les t(MYC) semblent offrir un
enhancer supplémentaire pour la progression.

2.3.1.2 Hyperdiploïdie des chromosomes impairs

De manière quasi-exclusive, l’hyperdiploïdie constitue l’autre anomalie primaire récur-
rente observée chez la moitié des patients au diagnostic. L’hyperdiploïdie se définit comme
le gain de matériel chromosomique de numérotation impaire : 3, 5, 7, 9, 11, 15, 19 et 21. Le
mécanisme à l’origine de ces anomalies reste inconnu, mais des données anciennes établies
à partir de l’analyse des caryotypes de leucémies aiguës lymphoblastiques de l’enfant, re-
trouvant ces mêmes altérations chromosomiques, formulent l’hypothèse que l’acquisition
de multiples chromosomes entiers se produit lors d’une mitose catastrophique unique plu-
tôt qu’une acquisition séquentielle au cours du temps [32]. En pratique, la clonalité des
mutations acquises au sein des clones et sous-clones vient affaiblir la théorie de la mi-
tose anormale unique ; les trisomies 3, 19 et 21 pouvant être sous-clonales, alors que les
trisomies 5, 11, 15 sont toujours clonales [33].

2.3.2 Évènements oncogéniques secondaires

Au cours de la maladie, l’instabilité génomique des plasmocytes tumoraux favorise
la survenue d’évènements additionnels. Les évènements oncogéniques secondaires sont
souvent plus complexes que les driving events et associés à la progression de la maladie
[34]. On décrit l’apparition d’anomalies du nombre de copies, telles que des gains
(duplications), des pertes (délétions), d’autres translocations et des mutations somatiques
(SNV). Les anomalies du nombre de copies les plus fréquemment décrites comprennent la
délétion du bras long du chromosome 13 (del(13q)), le gain du bras long du chromosome
1 (gain 1q), la délétion du bras court du chromosome 17 (del(17p)) et la délétion du bras
court du chromosome 1 (del(1p32)) [35-37]. Nous les détaillerons ci-après en considérant
leur impact pronostique sur la survie des patients.

La délétion la plus fréquemment observée dans le myélome multiple est la del(13q14),
également connue sous le nom de monosomie 13. Elle est présente chez environ 45% à
50% des patients atteints de MM. Elle a été la première anomalie génétique identifiée
comme étant corrélée à une survie médiane plus courte chez les patients atteints de
myélome multiple. Plus récemment, des études ont montré que son impact pronostique
était principalement attribuable à sa fréquente coexistence avec la translocation t(4 ;14) et
la délétion del(17p). En conséquence, la recherche de cette anomalie génétique n’est plus
recommandée de nos jours.
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La deuxième anomalie courante est le gain d’un bras long du chromosome 1. Cette
altération, présente chez environ 30% à 35 % des patients, n’est pas spécifique au myélome
multiple, mais est observée dans de nombreux types de cancer. Les cibles moléculaires
exactes de cette anomalie restent encore inconnues, bien que la plupart des études aient
focalisé leurs analyses sur le gène CKS1B situé en 1q21. La valeur pronostique réelle de ces
gains du bras long du chromosome 1 a longtemps fait débat au sein de la communauté
scientifique. Toutefois, une grande méta-analyse récente publiée en 2021 par Weinhold

et al. [38] a analysé l’impact pronostique du gain(1q) (3 copies) et de l’amp(1q) (≥ 4
copies) chez 2 596 patients atteints de myélome multiple nouvellement diagnostiqués
(NDMM) et traités dans 3 essais de phase III. Le gain(1q) et l’amp(1q) étaient tous deux
associés à une survie sans progression plus courte ([HR]=1.50, intervalle de confiance à
95% [IC à 95%] : 1.16-1.95, P-value=0.002 et HR=1.65, IC à 95% : 1.25-2.19, P-value=4.8x10-4,
respectivement) ainsi qu’à une survie globale plus courte (HR=1.85, IC à 95% : 1.43-2.39,
P-value=2.6x10-6 et HR=2.28, IC à 95% : 1.42-3.64, P-value=5.8x10-4). Ainsi, en 2022, une
révision du R-ISS est proposée (R2-ISS) [39] afin d’inclure le gain(1q) comme nouveau
déterminant du pronostic des patients.

La troisième anomalie secondaire est également associée à un pronostic défavorable ;
il s’agit de la délétion de la région 1p32, affectant deux gènes, FAF1 et/ou CDKN2C. La
question de savoir lequel de ces deux gènes est la cible principale de la délétion reste
actuellement sans réponse. Dans la publication initiale de l’Intergroupe Francophone du
Myélome, la del(1p32) a été observée chez 7% à 8% des patients et présente un impact
pronostique presque identique à celui de la del(17p) [40]. Récemment l’équipe d’Hervé
Avet-Loiseau confirme le poids pronostique fondamental de la del(1p32) et souligne
qu’une inactivation biallélique de la région 1p32 aggrave encore le pronostic des patients
[41].

Enfin, si une seule anomalie secondaire devait être considérée comme la plus critique, ce
serait sans doute la délétion du bras court du chromosome 17. Il s’agit indiscutablement
du facteur cytogénétique pronostique le plus puissant du myélome multiple [42]. Bien
que largement reconnue par la communauté scientifique, cette anomalie suscite encore
des débats ouverts. Le premier, concerne la cible moléculaire de cette délétion ; la plupart
des études se sont concentrées sur le gène suppresseur de tumeur TP53, situé dans la
région délétée minimale. Cependant, il est troublant de constater que l’allèle TP53 restant
n’est muté que chez seulement 30% des patients, contrairement à ce qui est observé dans
les tumeurs solides. Le deuxième débat, plus pratique, concerne l’importance de la taille
du clone pour la valeur pronostique. Les données d’une grande méta-analyse de plus de
1000 patients porteurs d’un MM avec del17p [43] suggèrent qu’un seuil de 55% de charge
clonale doit être retenu. Un seuil de 20% de charge clonale a été également proposé en
2023 à l’occasion du 16th International Workshop on Myeloma (iwMyeloma) - les consensus
nécessitant bien souvent des compromis.
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L’avènement du séquençage nouvelle génération permet depuis désormais une dizaine
d’années de caractériser le génome du myélome multiple. Les données actuelles dispo-
nibles confirment l’hétérogénéité clonale de la pathologie avec beaucoup de mutations
représentées mais très peu de récurrences. Les gènes les plus fréquemment mutés sont les
gènes KRAS et NRAS (environ 25% et environ 20% des patients, respectivement), suivis des
gènes DIS3, FAM46C et BRAF (10 à 12% chacun) [28, 44]. Tous les autres gènes sont mutés
chez moins de 10% des patients. Nous reproduisons dans la Table 2.2 un récapitulatif de
la revue de Manier et al., enrichie d’analyses et méta-analyses publiées après 2017 [45, 46].

La Figure 2.3 résume les principales anomalies génétiques retrouvées chez les patients
au diagnostic.

Figure 2.3 – Le génome du myélome multiple au diagnostic d’après Alberge [19].
Gains et pertes de copies d’après Walker et al. [45] et Manier et al. [44]. Variants ger-
minaux d’après Pertesi et al. [47]. Variants somatiques d’après Walker et al. [45] et
la méthode 20/20. Translocations d’après Barwick et al. [26]. Les mutations somatiques
et translocations sont reproduites lorsqu’elles affectent plus de 1% des patients des études
respectives. Elles sont annotées si la prévalence est supérieure à 5%. SNP : Single nucleotide
polymorphism ; SNV : Single nucleotide variation ; ONC : oncogène ; TSG : gène suppresseur
de tumeur.
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3
É P I D É M I O L O G I E D U M Y É L O M E M U LT I P L E ( M M )

3.1 incidence , âge médian au diagnostic et fréquence du mm

Les données épidémiologiques les plus récentes des États-Unis, estiment pour l’année
2022, 34 470 nouveaux cas de myélome multiple dans le pays soit 1.8% de l’incidence
annuelle de l’ensemble des cancers [50].
En Europe, pour l’année 2018, l’incidence standardisée sur l’âge du myélome est de 4.3
pour 100 000 personnes par an, soit 1.2% de l’incidence globale des cancers [51].
Sur les registres de France métropolitaine, l’incidence du myélome multiple et du plasmo-
cytome pour l’année 2018 se situe entre 2.9 et 4.2 pour 100 000 habitants par an [52]. Elle
reste comparable aux données européennes mais toujours moins élevée qu’aux États-Unis.
Cette observation est liée à la proportion plus élevée d’afro-américains outre atlantique,
chez qui l’incidence du myélome est quasiment doublée par rapport à la population
caucasienne [53].

Les analyses de tendance temporelle confirment deux faits notables :

— Il existe une nette progression du taux d’incidence au cours de la vie qui s’accélère
après 50 ans pour atteindre un maximum entre 85 et 89 ans (Figure 3.1).

— On observe, en France, une augmentation progressive de l’incidence entre 1995 et
2018 avec une variation annuelle moyenne chez l’homme de +1.1% [0.7 ; 1.5] et chez
la femme de +0.6% [0.1 ;1.0] [52].

Les changements récents de définitions et de critères diagnostiques associés au vieillisse-
ment de la population peuvent expliquer largement cette augmentation malgré l’évolution
constante des pratiques médicales.

L’âge médian au diagnostic rapporté est de 70 ans pour l’homme et de 74 ans chez
les femmes [52] mais par tranches d’âge au moment du diagnostic, 37% des nouveaux
patients ont moins de 65 ans, 26% ont entre 65 et 74 ans et 37% ont 75 ans ou plus [54].

Ainsi, avec 5 442 nouveaux cas de MM en France en 2018 [52] et 6 487 comptabilisés en 2023
[55], il s’agit de la deuxième hémopathie maligne la plus fréquente après les lymphomes
non hodgkiniens.
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3.2 données de survies et prise en charge du mm en 1ère ligne 13

Figure 3.1 – Taux d’incidence selon la classe d’âge en France en 2018 pour le myélome multiple et
le plasmocytome d’après Le Guyader et al. [52]

3.2 données de survies et prise en charge du mm en 1ère ligne

Pour les patients nouvellement diagnostiqués atteints de myélome multiple (NDMM)
en bonne condition physique, âgés de moins de 70 ans et sans comorbidités, le traitement
recommandé comporte une induction suivie d’une chimiothérapie intensive avec trans-
plantation autologue de cellules souches (ASCT) et une maintenance par lénalidomide.

3.2.1 La greffe de cellules souches autologues comme standard de traitement du sujet éligible

L’intensification thérapeutique demeure le traitement de référence en première ligne du
sujet éligible sur les données de deux principaux essais randomisés de phase III [56, 57]
comparant l’utilisation ou non de l’ASCT en première ligne, après une induction compre-
nant une triplette thérapeutique. L’essai IFM2009/DFCI [56] est un essai multicentrique,
contrôlé randomisé de l’Intergroupe Francophone du Myélome qui a inclus 700 patients
afin de comparer une induction par trois cycles de bortézomib, lénalidomide et dexamétha-
sone (VRd) suivi soit de cinq cycles supplémentaires de VRd soit d’une ASCT avec deux
cycles de VRd de consolidation. Avec un suivi médian qui dépasse désormais 90 mois et
un recul de 8 ans, le bras avec greffe démontre sa supériorité avec 47.3 mois de médiane
de survie sans progression (SSP) contre 35 mois pour le bras sans greffe (HR ajusté pour
la SSP=0.70 P-value <.001). Le bénéfice en termes de survie était constant dans tous les
sous-groupes de patients, y compris les patients à haut-risque cytogénétique et R-ISS 3. La
survie globale (SG) à 4 ans n’était pas différente entre les deux bras de l’étude.
La deuxième étude intitulée EMN02/HO95 [57] conduite par l’European Myeloma Network
(EMN) a inclus 1503 patients recevant une induction par trois à quatre cycles de borté-
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zomib, cyclophosphamide et dexaméthasone (VCD) puis randomise entre deux bras soit
une ASCT, soit des cycles répétés de bortézomib, melphalan et prednisone (VMP). Une
deuxième randomisation octroyant ou non aux patients une consolidation par VRd était
proposée avant un entretien par lénalidomide jusqu’à progression. Avec un suivi médian
de 60.3 mois, cet essai de grande ampleur soutient la place de l’ASCT en première ligne
avec une réduction de 27% (HR ajusté pour la SSP=0.73 P-value <.001) du risque de progres-
sion (médiane de SSP 56.7 mois vs 41.9 mois). De manière intéressante, la réactualisation
des données après six années de recul démontre à la différence de l’essai francophone, un
bénéfice de l’ASCT en termes de taux de survie globale avec 69% des patients analysés
dans le bras avec greffe encore en vie.

3.2.2 Double autogreffe en tandem pour les myélomes de haut-risque cytogénétique.

La double autogreffe est recommandée en première ligne pour les myélomes de haut
risque cytogénétique sur la base des essais EMN02/HO95 [57] et StaMINA [58]. STaMINA
(Stem Cell Transplantation for Multiple Myeloma Incorporating Novel Agents) est une
étude américaine qui a inclus 758 patients éligibles à un traitement intensif en première
ligne. Tous les patients étaient autogreffés avec un conditionnement par melphalan 200
mg/m2 puis randomisés en trois bras :

— pas de consolidation (bras lénalidomide, n = 257).
— quatre cycles de consolidation par bortézomib + lénalidomide + dexaméthasone (bras

VRd, n = 254).
— deuxième autogreffe (bras double autogreffe, n = 247).

Avec désormais plus de 6 ans de recul, les résultats démontrent l’absence de différence
de SSP et de survie globale (SG) sur l’analyse en ITT entre les trois bras de l’étude. La
SSP à 6 ans est de 40.9% (bras lénalidomide), 39.7% (bras VRd) et 43.9 % (bras double
autogreffe). Cette étude est toutefois intéressante et mérite d’être soulignée ici. Les
analyses de sous-groupes confirment l’impact positif de la double autogreffe chez les
patients à haut risque. En analyse per protocol, la SSP est supérieure dans le bras double
autogreffe (43.7%) comparativement au bras lénalidomide (32%) et au bras VRd (37,3%)
(P-value = 0.03).

Enfin, les résultats récemment publiés de l’essai IFM 2018-04 [59] confirment l’efficacité
et la faisabilité d’un régime d’induction associant daratumumab, carfilzomib, lénalidomide
et dexaméthasone (Dara-KRd), suivi d’une double autogreffe chez les patients atteints de
myélome multiple nouvellement diagnostiqués de haut risque [del(17p13) positive et/ou
d’une t(4 ;14)]. Le taux de réponse complète (RC)/taux de RC strict après la deuxième
autogreffe de cellules souches hématopoïétiques (CSH) était de 81%, dans l’analyse per
protocol. Au même moment, le taux de MRD négative était de 94%. En termes de survie, la
survie sans progression (SSP) était de 86% (IC95%, 77%-97%) à 24 mois et de 80% (IC95%,
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68%-94%) à 30 mois. De plus, les taux de survie globale (SG) à 24 mois et à 30 mois étaient
de 94% (IC95%, 87%-100%) et de 91% (IC95%, 82%-100%), respectivement.

3.2.3 Les anticorps monoclonaux (mAbs) comme régime standard à l’induction

En 2024, les guidelines de l’ESMO-EHA [60] recommandent une induction associant de
la dexaméthasone, un inhibiteur du protéasome, un immunomodulateur et désormais un
anti-CD38 pour former une quadruplette pour tous les patients éligibles à un traitement
intensif. Ces recommandations reposent sur les données d’essais contrôlés randomisés de
phase II (GRIFFIN [61] et III (CASSIOPEIA [62] et PERSEUS [63]) ayant évalués l’ajout
d’un anti-CD38 à la stratégie d’induction standard.

L’étude de phase II GRIFFIN [61] a randomisé 207 patients pour une induction par
quatre cycles de RVd (n = 103) ou de daratumumab + RVd (n = 104), suivie par une
consolidation (deux cycles de RVd ou de daratumumab + RVd) et un entretien par
lénalidomide avec ou sans daratumumab pendant 2 ans. Lors de l’analyse finale des
résultats [64], avec un suivi médian de 49.6 mois, un traitement par daratumumab + RVd
(D-RVd) améliore significativement le taux de RC stringente 1 (67 [67%] sur 100 vs 47
[48%] sur 98 ; odds ratio 2.18 [IC95% 1.22–3.89], P-value=0.0079) par rapport au traitement
standard RVd. La survie sans progression à 4 ans était de 87.2% [IC95% 77.9–92.8] pour le
bras D-RVd contre 70.0% [IC95% 55.9–80.3] pour le bras RVd, avec un hazard ratio (HR)
de 0.45 [IC95% 0.21–0.95, P-value=0.032] pour le risque de progression de la maladie ou
de décès avec D-RVd.

Dans l’étude de phase III contrôlée randomisée PERSEUS [63], 709 patients éligibles à
l’autogreffe et atteints de myélome multiple nouvellement diagnostiqués ont été assignés
à recevoir soit du daratumumab par voie sous-cutanée combiné à une induction et une
consolidation par RVd, avec un entretien par lénalidomide (groupe D-RVd), soit une
induction et une consolidation par RVd avec un entretien par lénalidomide seul (groupe
RVd). Avec 47.5 mois de suivi médian, la SSP à 2 ans était de 84.3% dans le groupe D-RVd
et de 67.7% dans le groupe RVd (hazard ratio pour la progression de la maladie ou le
décès, 0.42 ; IC95%, 0.30 à 0.59 ; P-value <0.001). Le pourcentage de patients avec une
réponse complète ou meilleure était plus élevé dans le groupe D-RVd que dans le groupe
RVd (87.9% vs 70.1%, P-value <0.001), de même que le taux de MRD négativité 2 (75.2% vs.
47.5%, P-value <0.001).

Ainsi, si l’efficacité de ces stratégies d’induction ne fait plus aucun doute, le bénéfice cli-
nique peut varier d’un patient à l’autre principalement du fait de la grande hétérogénéité
de chaque myélome. Les progrès thérapeutiques doivent donc se tourner vers des straté-

1. Immunofixation négative dans le sérum et les urines, ratio normal des chaînes légères libres (FLC)
sériques, absence de plasmocytome des tissus mous et < 5% plasmocytes dans la moelle osseuse.

2. Quel que soit le délai de survenue de la MRD-négativité.
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gies personnalisées permettant une adaptation thérapeutique dans le temps et à chaque
patient en tenant compte du risque intrinsèque de la maladie.

℘



4
L A M A L A D I E R É S I D U E L L E ( M R D ) E T L E
M Y É L O M E M U LT I P L E

4.1 concepts et définitions

Les hémopathies malignes sont des pathologies clonales dans lesquelles la survenue
d’événements oncogéniques entraîne le plus souvent des modifications génomiques et
phénotypiques à l’origine du comportement tumoral. On peut alors définir, pour un clone
cellulaire donné, sa « signature tumorale » rendant compte d’un aspect morphologique
identifiable ainsi que de spécificités membranaires et génétiques. Ces éléments sont d’au-
tant plus informatifs qu’ils diffèrent d’une cellule normale.

L’objectif thérapeutique commun pour les hémopathies malignes est l’éradication du
clone tumoral. La plupart des techniques conventionnelles d’évaluation de la masse tu-
morale sont de sensibilité limitée et ne permettent pas d’évaluer la totalité du contingent
clonal après la mise en route d’un traitement.

C’est ainsi qu’on définit la maladie résiduelle (MRD) comme la persistance dans un tissu
de cellules malignes, en dessous du seuil de détection des techniques conventionnelles, au
terme de l’instauration d’un traitement à visée éradicatrice.

Les méthodes d’évaluations de la maladie résiduelle exploitent donc la « signature tu-
morale » pour identifier des marqueurs clonaux fréquents, spécifiques de la tumeur et
stables tout au long de la séquence thérapeutique. La mise en œuvre doit répondre à des
exigences techniques de sensibilité et de spécificité. La technique doit être reproductible,
standardisée et autoriser si possible une quantification précise.

Malgré l’hétérogénéité clonale du myélome multiple [65], les progrès des techniques de
biologie moléculaire et de cytométrie en flux multiparamétrique rendent réalisable l’appré-
ciation de la maladie résiduelle.

4.2 état de l’art de la mrd dans le myélome

Le myélome multiple a fait l’objet de progrès thérapeutiques sans précédent ces vingt
dernières années. La combinaison de plusieurs molécules actives sous forme de « triplette
» et désormais de « quadruplette » dès la première ligne permettent l’obtention de taux
de réponses complètes dépassant 53% chez les sujets éligibles à l’autogreffe [62].

17
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Cependant, malgré les taux de rémissions remarquables dès l’induction, la plupart des
patients vont rechuter tôt ou tard avec une grande variabilité interindividuelle des délais
de survenue de la rechute.

L’IMWG en 2016 [66], redéfinit les critères de réponses thérapeutiques en intégrant la
maladie résiduelle indétectable pour les patients en rémission complète sur les résultats
des principales études ayant montré l’impact pronostique de celle-ci 1.

Ainsi, la MRD négativité est définie ci-après dans la Table 4.1 selon la technique d’éva-
luation :

Table 4.1 – Critères IMWG de MRD négativité pour le myélome multiple d’après Kumar et al.
[66]

IMWG MRD criteria

Flow
MRD-

negative

Absence of phenotypically aberrant clonal plasma cells by NGF on bone
marrow aspirates using the EuroFlow standard operation procedure or
MRD detection in multiple myeloma (or validated equivalent method) with
a minimum sensitivity of 1 in 105 nucleated cells or higher.

Sequen-
cing

MRD-
negative

Absence of clonal plasma cells by NGS on bone marrow aspirate in which
presence of a clone is defined as less than twoidentical sequencing reads
obtained after DNA sequencing of bone marrow aspirates using the Lym-
phoSIGHT platform (or validated equivalent method) with a minimum
sensitivity of 1 in 105 nucleated cells or higher.

Sustained
MRD-

negative

MRD negativity in the marrow (NGF or NGS, or both) confirmed mini-
mum of 1 year apart. Subsequent evaluations can be used to further specify
the duration of negativity (eg, MRD-negative at 5 years).

Notes : IMWG = International Myeloma Working Group.
MRD = minimal residual disease. NGF = next-generation flow. NGS = next-generation sequencing.

4.2.1 Les données déjà disponibles

La qualité de la réponse thérapeutique qu’elle soit évaluée par les critères de réponses
conventionnels ou par la MRD est un facteur pronostique majeur pour les patients atteints
de myélome multiple. Une grande méta-analyse de 93 publications qui a analysé 8098
patients conduite par Munshi et al. [10] confirme que l’amélioration de la qualité de la
réponse pour les patients atteignant la MRD négativité est directement corrélée à une
survie globale (SG) et une survie sans progression (SSP) plus longues ( Figure 4.1). Cette
relation est observée de manière constante pour tous les types de patients, éligibles (HR
pour la SSP, 0.33 ; 95% CI, 0.28-0.40 ; P-value < .001) et non éligibles à l’autogreffe (HR pour
la SSP, 0.32 ; 95% CI, 0.27-0.39 ; P-value < .001), en première ligne ou en rechute et réfractaire
(HR pour la SSP, 0.34 ; 95% CI, 0.24-0.47 ; P-value < .001).

1. Voir annexe A page 115.
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Figure 4.1 – Impact clinique de la MRD dans tous les groupes de patients d’après Munshi et al.
[10]

Parallèlement, Goicoechea et al. [67] ont analysé les données de cytogénétique, de
MRD et de survie de 390 patients inclus dans la cohorte espagnole GEM2012MENOS65
et observent que pour les patients atteignant la MRD négativité au seuil < 3 · 10−5, le
pronostic cytogénétique péjoratif des patients à haut risque s’efface en termes de SSP et de
SG. La conservation de l’association au sein des différents groupes de patients confirme le
rôle pronostique majeur de la MRD et laisse entrevoir la perspective de pouvoir rattraper
le pronostic péjoratif des patients à haut risque cytogénétique qui représentent toujours
un besoin médical non couvert.

S’il ne fait plus de doute de l’intérêt pronostique de la MRD dans le myélome multiple,
celle-ci revêt deux aspects complémentaires que sont : la profondeur de l’évaluation et la
durée de maintien de la MRD négativité dont l’impact sur la survie des patients est aussi
clairement décrit dans la littérature.

4.2.1.1 Plus la sensibilité est grande, plus la MRD est discriminante

Perrot et al. [11] ont réanalysé les données de MRD par Next-Generation Sequencing
(NGS) de 224 patients inclus dans l’essai IFM-2009 avec différents seuils de sensibilité de
MRD négativité. Il s’agissait de patients éligibles à l’autogreffe de cellules souches péri-
phériques (CSP) en 1ère ligne randomisés dans deux bras distincts avec ou sans greffe. La
MRD négativité au seuil de 10-6 était prédictive d’une SSP meilleure par rapport aux autres
seuils de 10-4 et 10-5. Les données de la méta-analyse [10] que nous avons évoquées préa-
lablement, rendent compte du même phénomène avec une réduction du risque instantané
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de progression estimée à 62% au seuil 10-4 (HR pour la SSP, 0.38 ; 95% CI, 0.32-0.45 ; P-value
< .001) et qui atteint 78% au seuil 10-6 (HR pour la SSP, 0.22 ; 95% CI, 0.16-0.29 ; P-value <
.001)

Les progrès des techniques de Next-Generation Sequecing (NGS) et de Next-Generation
Flow Cytometry (NGF) (voir section 4.3) notamment par l’amélioration des seuils de détec-
tion qui détectent aujourd’hui 1 cellule tumorale sur 1 000 000 (seuil 10-6) analysés ont
permis de montrer que plus la sensibilité de la technique est grande, plus la MRD est
discriminante.

Ces données sont essentielles car les patients ayant atteint une MRD négative à 10-6 sont
probablement les plus à même d’accéder à la guérison de la maladie. Les rechutes ne sont
pas moins fréquentes même chez ces patients en réponse très profonde, ce qui amène à
revoir la sémantique et de parler de MRD détectable ou indétectable au seuil 10-6 plutôt
que de MRD positive ou négative.

4.2.1.2 Impact clinique bénéfique d’une MRD-négative maintenue

Aussi profonde soit-elle, la MRD négativité doit être maintenue dans le temps.
Ferrero et al. [68] rapportent en 2015 les premières données sur l’impact pronostique

de la cinétique de maladie résiduelle. Forte d’une durée médiane de suivi de 8 ans,
cette étude analyse 39 patients de l’essai GIMEMA VEL-03-096 évaluant l’intérêt de
la consolidation par VTd chez les patients en première ligne éligibles à l’autogreffe.
Parmi les patients analysés, 7/39 (18%) atteignent la MRD négativité (définie par deux
prélèvements négatifs consécutifs à 6 mois d’intervalle) en médiane 19 mois après le
début du traitement. Les auteurs identifient trois profils évolutifs de la MRD dont
les données de survie diffèrent : les patients ayant une MRD négativite maintenue
dans le temps ont un réel bénéfice clinique en termes de SSP et SG par rapport
aux patients qui perdent la réponse secondairement et ceux n’atteignant pas la MRD
négativité (médiane de SSP 93 mois vs 64 mois vs 23 mois respectivement, P-value < 0.001).

San-Miguel et al. [69] confirment l’impact clinique bénéfique d’une MRD négative main-
tenue à l’ère des nouvelles molécules sur des données à grande échelle. Il s’agissait de
patients non éligibles à la greffe inclus dans l’essai MAIA (D-Rd vs Rd) et ALCYONE
(D-VMP vs VMP). Les analyses des populations en intention de traiter (n=737 dans MAIA
et n=706 dans ALCYONE) révèlent qu’une MRD négative maintenue développe un impact
bénéfique sur la SSP avec une association statistiquement significative, constante et indé-
pendante dans un modèle de Cox multivarié pour tous les bras de traitement (avec et sans
anti-CD38) à 6 mois (HR pour la SSP, 0.11 ; 95% CI, 0.07-0.19 ; P-value < .001) et 12 mois (HR
pour la SSP, 0.10 ; 95% CI, 0.05-0.20 ; P-value < .001) de maintien de la MRD négativité. Le
bénéfice clinique de l’amélioration de la SSP se traduit par une durée médiane de temps
avant nouveau traitement significativement plus longue chez les patients ayant une MRD
indétectable maintenue à 6 mois et 12 mois.
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4.2.2 L’avenir de la MRD

4.2.2.1 La MRD comme surrogate marker de la SSP

Les données que nous avons développées dans le chapitre 3 rapportent des taux de
réponses et des délais de survie sans progression inédits : de nos jours, dans le cadre
clinique habituel, il n’est pas rare de voir des patients vivre avec un myélome multiple
pendant 15 à 20 ans et la moitié des patients ne rechuterons pas avant 3, voire 4 ans.

Alors que la quasi-totalité des essais thérapeutiques actuels ont pour objectif principal
la SSP, ces délais conséquents pour observer la survenue d’événements d’intérêts incitent
à proposer des marqueurs intermédiaires (surrogate markers) correctement corrélés à la
survie des patients.

Une grande méta-analyse [70] (six études randomisées, représentant 3283 patients et
2208 échantillons MRD), pour évaluer la surrogacy de la MRD, conduite par Avet-Loiseau

et al. apporte la preuve solide que l’effet du traitement sur l’odds-ratio de la MRD négativité
était fortement corrélé avec l’hazard ratio de la survie sans progression (coefficient R2 de
détermination 2 de la régression linéaire égal à 0.97).

La maladie résiduelle représente, au regard de la bonne corrélation entre MRD négativité
et SSP, une opportunité unique de réduire considérablement la durée, le coût d’évaluation
des médicaments et donc d’accélérer l’enregistrement de nouvelles molécules pour les
patients.

Si cette dernière est déjà reconnue par les autorités de régulation américaines comme
critère clinique pertinent pour juger de l’efficacité d’un médicament, les prochains essais
de phase III doivent désormais mettre en œuvre cette surrogacy de la MRD pour substituer
les critères usuels de survie sans progression et survie globale.

4.2.2.2 La MRD comme outil d’adaptation thérapeutique en pratique clinique

Après plus de dix années d’évolution depuis la première définition et l’avènement du
concept de maladie résiduelle minime (MRD), celle-ci ouvre désormais la perspective
d’une médecine personnalisée pour le traitement du myélome multiple.

À titre d’exemple introductif, dans l’essai IFM2009/DFCI [56], après un recul de 5 ans,
100% des patients MRD positifs à la fin du traitement (avec un seuil à 10-6) ont rechuté,
tandis que seulement 35% de rechute surviennent chez les patients ayant atteint la MRD
négativité. Alors intuitivement, ces résultats inciteraient à proposer un traitement continu
chez les patients MRD positifs dans le but de retarder la rechute. En pratique, l’utilisation
de la MRD pour optimiser le traitement de chaque patient traité pour un MM implique
une surveillance étroite de la réponse au traitement et une adaptation individualisée en
fonction des résultats de la MRD. Bien que de nombreuses études utilisent déjà la MRD
comme critère de jugement principal ou secondaire [9], peu ont intégré la MRD dans la

2. Le coefficient de détermination est un indice de la qualité de la prédiction de la régression linéaire. Il se
situe entre 0 et 1. Plus il est proche de 1, plus la corrélation entre les variables est totale.
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conception de l’étude pour examiner l’efficacité du traitement, sa durée et/ou la transition
vers une thérapie d’entretien.

L’essai MASTER [7] est une étude de phase II multicentrique non randomisée améri-
caine évaluant une stratégie MRD-guidée en première ligne pour les patients atteints de
myélome multiple. 123 patients atteints de NDMM ont été inclus et après avoir reçu un
traitement par daratumumab, carfilzomib, lénalidomide et dexaméthasone (Dara-KRD), la
MRD était évaluée après l’induction (post-induction), après la greffe de CSP et tous les
quatre cycles de consolidation (maximum huit cycles). Tous les patients atteignant 2 MRD-
négatives consécutives après l’autogreffe de CSP ont arrêté le traitement et sont entrés en
phase de surveillance active (MRD-SURE). 71% des patients ont obtenu deux MRD né-
gatives consécutives et étaient considérés éligibles à la surveillance simple. La survie sans
progression à deux ans dans le groupe MRD-SURE était de 87%. Parmi ceux qui entrent en
surveillance, l’incidence cumulative de progression à 24 mois après l’arrêt du traitement
était de 9% pour les individus sans anomalies chromosomiques de haut risque telles que
la t(4 ;14), t(14 ;16) ou la del(17p), de 9% pour ceux avec une anomalie à haut risque, et
notamment, de 47% pour ceux avec deux anomalies ou plus.

Cette étude est intéressante et soutient l’idée qu’au moins pour les patients de risque
cytogénétique standard, une stratégie MRD-guidée d’induction-consolidation semble en-
visageable. Pour les patients présentant une maladie à haut-risque, prolonger la durée des
traitements s’avère insuffisant pour surmonter les caractéristiques biologiques résistantes
et agressives de la maladie. De plus, le suivi à long terme de l’étude MASTER, a permis
de montrer que la résurgence de MRD positive précède la rechute, soulignant la nécessité
d’une surveillance étroite pour proposer une intervention précoce de sauvetage. Toutefois,
elle présente une limite qui soulève une question essentielle : quel est l’intervalle de temps
qui doit être appliqué entre deux mesures de MRD ? En ce sens l’intervalle de temps entre
les MRD négatives peut avoir été trop court pour capturer la dynamique de la MRD et
peut avoir conduit à une désescalade prématurée du traitement.

L’essai MIDAS [8] est un essai clinique de phase III dont les résultats ne sont pas encore
disponibles, qui vise à recruter 761 patients pour une induction par Isatuximab-KRD
suivie d’une randomisation en quatre bras en fonction du statut de la MRD mesurée par
NGS (10-6). Les phases de consolidation seront randomisées et adaptées selon le résultat
de la MRD post induction. Cet essai permettra de répondre à plusieurs questions : Peut-on
alléger la consolidation chez les patients obtenant rapidement une MRD négative ? Doit-on
renforcer le traitement de maintenance si la MRD reste positive ?

La question de la maintenance est centrale dans la prise en charge des patients car
l’exposition prolongée aux immunomodulateurs altère significativement la qualité de vie
des patients [71] et expose à la survenue de toxicités spécifiques du traitement [72-74].
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Étant donné les avancées thérapeutiques des schémas d’induction sous forme de qua-
druplette, l’intérêt d’une maintenance prolongée par lénalidomide peut être à nouveau
sujet de questionnement. En l’absence de données randomisées actualisées incluant
les schémas de première ligne modernes, et avec l’avènement des anticorps mono/bi-
spécifiques bien tolérés et moins fréquemment administrés, adapter l’entretien sur la
MRD semble être une approche intéressante.

Les premiers résultats de l’essai PERSEUS [63], démontrent d’une part l’efficacité et la
sécurité d’un traitement par D-VRd à l’induction , mais cette étude pose aussi la question
de l’arrêt du traitement de maintenance. Après 24 mois d’entretien par lénalidomide et
daratumumab, les patients demeurant MRD positifs continueront jusqu’à progression,
tandis que ceux qui maintiennent une MRD négative pendant 1 an arrêteront le daratu-
mumab. L’actualisation des données à long terme permettra d’évaluer l’intérêt de l’ajout
du daratumumab associé au lénalidomide en maintenance et surtout de mesurer l’impact
de l’arrêt du traitement selon le statut MRD négative maintenue.

L’essai AURIGA [75] montrera dans les années à venir l’intérêt d’une MRD décisionnelle
pour le choix du traitement de maintenance. Dans cette étude encore en cours d’inclusion,
les patients présentant une MRD positive à la fin du traitement intensif (et naïfs de
traitement anti-CD38) recevront après randomisation un traitement d’entretien classique
par lénalidomide seul ou lénalidomide + daratumumab.

Les essais que nous avons présentés ici ainsi que les autres en cours et à venir (annexe C),
amèneront des informations précieuses sur les stratégies dites MRD adapted strategy et
adressent déjà la question de la désescalade de l’intensification thérapeutique, du choix et
de la durée de la maintenance.

Est-ce qu’une MRD négative doit être recherchée à tout prix, chez tous les patients ? Quelles
analyses séquentielles de MRD permettraient de détecter des rechutes moléculaires antérieures aux

rechutes cliniques ?

Avec les réponses à l’ensemble de ces questions, nous pourrons, en pratique clinique,
adapter le traitement des patients atteints de MM en fonction d’un algorithme de prise en
charge thérapeutique selon la MRD. En optimisant la stratégie thérapeutique pour chaque
patient, les coûts en lien avec la rechute ou les stratégies inadaptées diminueront, et l’im-
pact économique bénéfique de la MRD décisionnelle devra être considéré à l’échelle du
coût global d’un traitement de MM en 2024. Il est donc déjà crucial, d’évaluer, penser ces
stratégies du futur et bien au-delà de l’intérêt purement médical évident.
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4.3 techniques de mrd dans le myélome

Nous développons dans cette partie les deux principales méthodes validées pour l’éva-
luation de la MRD des patients atteints de myélome multiple.

4.3.1 MRD myélome par Next-Generation Sequencing (NGS)

Le NGS est une technique de biologie moléculaire permettant le séquençage rapide de
millions de molécules d’ADN ou d’ARN de manière simultanée et précise. La MRD myé-
lome par NGS repose sur une approche moléculaire de reconnaissance des réarrangements
des gènes codant pour les immunoglobulines des plasmocytes clonaux.
Chaque plasmocyte se caractérise par une immunoglobuline issue de la traduction d’une
séquence d’ADN unique portée par :

— le locus IgH : chr.14q32 constitué des 4 domaines codants V,D,J,C.
— les loci IgL : chr.2 et chr.22 constitués des 3 domaines V,J,C.

Les mécanismes de recombinaisons aléatoires que nous avons développés auparavant ga-
rantissent la diversité du répertoire, mais confèrent aussi un clonotype unique par plasmo-
cyte.

Le processus comporte deux étapes obligatoires.

1. Étape de calibration.
Détermination par séquençage du clonotype myélomateux au diagnostic à l’aide de
primers spécifiques IgH et IgL couvrant tous les réarrangements possibles.

2. Étape de suivi
La technique estime d’abord le nombre de leucocytes totaux Ntot à partir de la quan-
tité totale d’ADN présente dans le prélèvement D et la quantité d’ADN par cellule K
telle que :

Ntot =
D
K

On ajoute au prélèvement une quantité fixe et connue NR d’ADN de référence pour
IgH. Les séquences d’ADN sont amplifiées grâce aux primers identifiés lors de l’étape
1 puis séquencées. SP et SR représentent respectivement le nombre de séquences
d’ADN après amplification du clonotype plasmocytaire tumoral et de la séquence
IgH de référence.

Alors la MRD plasmocytaire rapportée aux leucocytes totaux est donnée par :

MRD =
SP × F

Ntot
avec F = NR/SR

Une illustration de la technique est proposée sur la Figure 4.2 page 25.
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Figure 4.2 – Représentation schématique de la MRD plasmocytaire par NGS d’après Faham et al.
[76]

L’impact pronostique majeur de la MRD NGS sur la SSP et la SG est établi principale-
ment sur la base des résultats des essais IFM-2009 [77] et GEM05MENOS65 [78]. Cette
technique de MRD est donc un standard d’évaluation largement reconnu au sens des
critères IMWG de MRD négativité [66] (Table 4.1).

Cette technique présente des avantages essentiels, en offrant actuellement le seuil de
sensibilité le plus bas à 10-6 et en permettant les analyses sur des prélèvements congelés.
Mais, son indisponibilité en routine, la nécessité formelle d’avoir un prélèvement médul-
laire au diagnostic, son coût élevé et son délai de rendu d’environ une quinzaine de jours
amènent à considérer d’autres techniques qui évaluent la MRD plasmocytaire.
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4.3.2 MRD myélome par New-Generation Flow Cytometry (NGF)

La cytométrie en flux multiparamétrique est une méthode d’analyse de cellules en sus-
pension au sein d’un liquide biologique.

Son utilisation pour l’évaluation de la MRD dans le myélome multiple nécessite
l’acquisition d’un grand nombre d’événements, afin d’atteindre un seuil de sensibilité
acceptable. L’objectif étant de mettre en évidence au sein d’une multitude de cellules, une
sous-population homogène en termes de taille, structure et d’expression d’antigènes.

La MRD en cytométrie de flux multiparamétrique repose donc sur une approche
cellulaire de détection de profils phénotypiques aberrants et monotypiques des cellules
plasmocytaires clonales.

On peut schématiquement séparer le processus en trois étapes successives :

— Pré-analytique
Les échantillons sont acheminés à l’état frais dans des tubes EDTA. La première étape
comprend la lyse des globules rouges, une première centrifugation puis un lavage.
Le liquide biologique est ensuite mis en incubation avec le mélange d’anticorps de
surface pour au moins 15min dans l’obscurité à température ambiante et ensuite
fixé. La préparation est ensuite lavée et perméabilisée pour ajouter les anticorps à
cibles intra-cellulaires. Une dernière phase de lavage et centrifugation permet après
environ 1h30 de technique de débuter l’acquisition.

— Acquisition
L’acquisition est réalisée sur des cytomètres en flux multiparamétrique 8 ou 10
couleurs à partir de l’échantillon de moelle techniqué précédemment. Le panel
d’anticorps disponible en MRD myélome est dépendant du centre qui réalise
l’analyse.
Les principaux panels validés sont issus de la conférence de consensus « Consen-
sus Guidelines for Myeloma Minimal Residual Disease Sample Staining and
Data Acquisition » [79] parue en 2016. La Table 4.2 présente à titre d’exemple les
anticorps utilisés en routine au CHU de Dijon pour l’évaluation de la MRD myélome.

Table 4.2 – Panel de fluorochromes disponibles au CHU de Dijon

cLambda
FITC

CD28/56
PE

CD20
PE

CD138
PerCPCy5.5

CD27
PeCy7

cKappa
APC

CD19
AA700

CD117
AA750

CD38
V450

CD45
KO

— Réanalyse
Une fois la phase d’acquisition terminée sur le cytomètre, les données doivent être
réanalysées à l’aide d’un logiciel dédié. À Dijon, la plateforme de cytométrie exploite
Kaluza C® (Beckmann-Coulter) pour la réanalyse et le rendu de résultats.

L’affichage des résultats d’acquisition sur le cytomètre sont présentés la plupart
du temps sous forme de graphiques mono ou bi-paramétriques.
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En affichage mono-paramétrique, on présente en abscisse l’intensité relative de
fluorescence pour un paramètre donné et en ordonnée le nombre d’événements enre-
gistrés pour chaque valeur de fluorescence. Cette représentation des résultats permet
d’apprécier pour un paramètre l’aspect de la distribution des événements (bimodale,
gaussienne, asymétrique. . .).

En analyse bi-paramétrique, on décrit deux paramètres de fluorescence de ma-
nière simultanée pour établir des profils d’expression sur l’ensemble des événements.
Cette représentation est privilégiée en situation multiparamétrique car elle est bien
adaptée à l’identification de population cellulaire de faible fréquence et autorise la
modulation du seuil de négativité d’un paramètre de fluorescence en fonction de
l’autre.

Pour identifier une population cellulaire, on définit des régions d’intérêt (RI)
encore appelées gates. L’opérateur utilise des outils graphiques pour dessiner une
région d’événements à analyser. La RI isole un sous-ensemble d’événements qui
peut être ensuite analysé à nouveau selon les paramètres de fluorescence de notre
choix et ainsi de suite. Une stratégie de gating, consiste à associer plusieurs RI pour
caractériser une population cellulaire par l’expression simultanée de ses différents
paramètres de fluorescence. L’association des RI est définie à l’aide d’un calcul al-
gébrique reposant sur les opérateurs booléens AND, OR et NOT et/ou par hiérarchie.

Nous illustrons la stratégie de gating en MRD myélome sur la Figure 4.3 ci-dessous.

Figure 4.3 – Stratégie de gating en MRD myélome par CMF
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I N T E L L I G E N C E A RT I F I C I E L L E & M É D E C I N E

Dans ce chapitre, on se propose d’introduire le concept d’intelligence artificielle ainsi
que ses implications dans la prise en charge du myélome multiple. En ce sens, nous repre-
nons les principaux concepts de deux ouvrages de référence : Artificial intelligence Russell

et al. [80] & Introduction au Machine Learning Azencott [81].

5.1 définitions de l’ia

« L’Intelligence artificielle (IA) est l’un des concepts les plus fascinants et révolution-
naires du domaine technologique moderne. Elle incarne la capacité des machines à imiter
et à reproduire des fonctions cognitives humaines telles que la perception, la compréhen-
sion, le raisonnement, l’apprentissage et l’interaction sociale. Depuis ses débuts théoriques
dans les années 1950, l’IA a parcouru un chemin extraordinaire pour devenir une réalité
omniprésente dans nos vies, transformant la façon dont nous vivons, travaillons et inter-
agissons avec notre environnement. À sa base, l’intelligence artificielle repose sur l’idée de
créer des systèmes informatiques capables d’exécuter des tâches qui nécessiteraient nor-
malement l’intelligence humaine. Ces tâches vont de la reconnaissance vocale à la prise de
décision en passant par la résolution de problèmes complexes. L’IA se nourrit de données
et utilise des algorithmes sophistiqués pour apprendre et s’améliorer avec le temps. Cette
capacité d’apprentissage est au cœur de ce qui distingue l’IA des logiciels traditionnels,
qui sont généralement limités par des règles préprogrammées. »

Texte généré par ChatGPT, 19 Août 2022, OpenAI, https ://chat.openai.com

Les quelques lignes que nous présentons ci-dessus ont été générées par un algorithme
d’intelligence artificielle capable de comprendre et de produire du langage naturel.
ChatGPT, un de ces algorithmes, a répondu sous forme de texte organisé à la question
“Qu’est-ce que l’Intelligence Artificielle ?”

À travers cet exemple, nous illustrons la définition de l’IA donnée par Marvin Lee
Minsky en 1956 :

«Construction de programmes informatiques qui s’adonnent à des tâches qui sont, pour
l’instant, accomplies de façons plus satisfaisantes par des êtres humains, car elles de-
mandent des processus mentaux de haut niveau tels que l’apprentissage perceptuel, l’or-
ganisation de la mémoire et le raisonnement critique.»

28
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Les multiples définitions s’accordent sur l’objectif de l’IA : créer des systèmes intelli-
gents, mais diffèrent sur la manière de définir l’intelligence. Certaines se focalisent sur le
comportement du système, tandis que d’autres considèrent que c’est le fonctionnement
interne (le raisonnement) du système qui importe [80].

Une deuxième distinction peut être faite entre celles qui définissent l’intelligence à
partir de l’être humain et celles qui ne font pas référence aux humains, mais à un standard
de rationalité plus général. Humaine ou rationnelle, comportement ou raisonnement, il
existe donc quatre façons de définir l’intelligence artificielle :

— des systèmes qui se comportent comme des êtres humains - Alan Turing soutient cette
vision opérationnelle en introduisant en 1950 son “Test de Turing” (Figure 5.1). Le
principe est simple, une machine est considérée comme intelligente si elle peut
converser de telle manière que les interrogateurs (humains) ne peuvent la distinguer
d’un être humain.

— des systèmes qui pensent comme des êtres humains - L’IA devient une science expéri-
mentale, en comprenant comment pensent les humains, on évalue les similarités de
pensée des systèmes avec la nôtre.

— des systèmes qui pensent rationnellement - Les systèmes d’IA raisonnent de manière
rationnelle et suivent les lois de la logique. Toutefois, cette approche suscite la
controverse, car certaines capacités telles que la perception ne semblent pas toujours
être régies par la logique.

— des systèmes qui possèdent des comportements rationnels - cette dernière définition
concerne le développement d’agents intelligents ( Figure 5.2) qui agissent pour
mieux satisfaire leurs objectifs.

Finalement, la réalité de l’intelligence artificielle se situe au croisement de ces concepts qui
soulèvent autant de questions qui méritent d’être étudiées.

5.2 qu’est-ce que le machine learning ?

“Qu’est-ce qu’apprendre, comment apprend-on et que cela signifie-t-il pour une
machine ?”

L’apprentissage automatique ou Machine Learning, est au centre du concept d’IA. La
question de l’apprentissage intéresse les spécialistes de l’informatique et des mathéma-
tiques tout autant que les neurologues, pédagogues, philosophes ou artistes.

Une définition de l’apprentissage peut-être celle proposée par Benureau, 2015 [82] :

«L’apprentissage est une modification d’un comportement sur la base d’une expérience»
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Appliqué au cadre d’un programme informatique, Arthur Samuel, 1959 propose :

«Le Machine Learning est la science de donner à une machine la capacité d’apprendre,
sans la programmer de façon explicite»

On peut alors opposer un programme classique, qui utilise une procédure et les données
qu’il reçoit en entrée pour produire en sortie des réponses, à un programme d’apprentis-
sage automatique, qui utilise les données et les réponses afin de produire la procédure qui
les relie [81].

Figure 5.1 – Test de Turing

Figure 5.2 – Représentation schématique d’un agent intelligent d’après [80]

5.3 ia & myélome

Ces dernières années, un nombre considérable d’approches de Machine Learning & Deep
Learning profitent au domaine de la santé et tendent plus particulièrement à répondre aux
problématiques oncologiques : détection de tumeur, intégration de données multidimen-
sionnelles (protéomique, génomique, histopathologie), décision thérapeutique. L’objectif
n’étant pas de remplacer la décision médicale qui appartient au médecin, mais de pouvoir
proposer une aide décisionnelle en pratique courante. Concernant la prise en charge des
hémopathies malignes, l’IA démontre déjà son importance au stade diagnostique, pronos-
tique et thérapeutique. Nous proposons une revue de quelques applications de l’IA dans
le cadre du myélome multiple.
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5.3.1 Machine Learning, Deep Learning et diagnostic du myélome multiple

Le diagnostic tumoral automatisé s’est imposé comme l’un des champs d’application
privilégiés de l’IA en santé. Les critères diagnostiques du MM [66] s’appuient principale-
ment sur des arguments biologiques, morphologiques et immunophénotypiques.

Yan et al. [83] ont collecté et analysé 4187 échantillons biologiques de 1741 patients
atteints de myélome multiple et 2446 patients indemnes de cette hémopathie mais pré-
sentant des comorbidités diverses (maladie rénale, hépatique, infectieuse...). La base des
données collectées a permis d’entraîner (ratio 4/1 apprentissage/test) différents modèles
de classification (MM ou non-MM) de type Gradient Boosting Decision Tree, Support Vectors
Machine, Deep Neural Network et Random Forest. Les variables prédictives sélectionnées
étaient les suivantes : créatinine, calcium, hémoglobine, albumine, dosage pondéral
des immunoglobulines, protidémie totale, rapport albumine sur gammaglobulines. Les
performances diagnostiques de chacun des modèles ont été évaluées : l’approche par
Gradient Boosting Decision Tree développe manifestement les performances diagnostiques
les meilleures avec une précision 1 de 92.9% et un F1-score 1 de 0.915 ainsi qu’une AUC 2

de la courbe ROC estimée à 0.975 ; [intervalle de confiance à 95% (IC 95%) : 0.963–0.986)]
pour les patients atteints de myélome. Ainsi, à partir de dosages biologiques simples il est
possible d’entraîner des modèles permettant d’obtenir des performances diagnostiques
automatisées intéressantes.

La réalisation d’un myélogramme permettant l’identification et le décompte des cellules
médullaires, reste un examen incontournable pour le diagnostic des hémopathies. Bien que
l’évaluation manuelle soit considérée comme la référence, il s’agit d’une procédure chro-
nophage et sujette aux erreurs. Ainsi, le développement d’un compteur de cellules médul-
laires fiable en utilisant des algorithmes d’apprentissage automatique est une perspective
séduisante et encourageante pour l’évolution des pratiques au laboratoire d’hématologie.

Chandradevan et al. [84] à Atlanta, proposent un algorithme de Deep Learning pour
identifier les cellules de la moelle osseuse. En utilisant l’annotation manuelle de plus de 10
000 cellules isolées à partir d’images numérisées de lames de moelle, les auteurs ont mis
en place une méthode d’identification et de classification qui développe des performances
de classification surprenantes : AUC de la courbe precision - recall 3 estimée à 0.959 +/-
0.008. Le point fort de ce travail réside probablement dans l’utilisation de moelles "saines"
dans le set d’entraînement. À titre d’exemple, sur un échantillon de 1373 cellules, 76
avaient été annotées "plasmocytes" par des cytologistes entrainés. L’AUC de la courbe
precision - recall pour la classification des plasmocytes était de 0.979 avec une précision
estimée à 96.5%.

1. Voir section 11.1.1 page 65.
2. Voir sous-section 11.1.2.2 page 68.
3. L’AUC Precision Recall permet d’évaluer la performance globale d’un modèle. Il est égal à 100% pour un

modèle parfait et au taux de positifs pour un modèle non-informatif.
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La détection des lésions osseuses lytiques est cruciale dans le diagnostic, le pronostic
et le choix thérapeutique chez les patients atteints de MM. Ainsi, l’évaluation de l’atteinte
squelettique de la maladie est obligatoire dès le diagnostic et s’effectue principalement
grâce à la tomodensitométrie (TDM), l’imagerie par résonance magnétique (IRM), et l’ima-
gerie hybride métabolique (TEP-TDM) au 18F-FDG . Cependant, même avec les techniques
les plus sophistiquées, les altérations osseuses du MM restent un défi, et l’identification de
petites lésions sur l’imagerie hybride est sujette à l’erreur.

Les travaux récents de Mesguich et al. [85] proposent le développement d’un système
d’IA qui exploite de manière conjointe les images métaboliques de TEP au 18-FDG et de
TDM pour améliorer la détection des lésions osseuses myélomateuses. Dans ce travail, le
diagnostic formel des lésions myélomateuses reposait sur l’IRM. L’évaluation visuelle de la
TEP-TDM a été réalisée par deux médecins nucléaires différents. Les volumes d’acquisition
de la colonne vertébrale ont été segmentés, et une sélection des meilleures caractéristiques
a été effectuée selon la pertinence des nœuds d’un modèle de Random Forest (RF) combiné
à une analyse de corrélation.

Plusieurs algorithmes de machine learning ont ensuite été entraînés sur les caractéris-
tiques sélectionnées avec validation croisée, et la performance du modèle final a été éva-
luée sur un ensemble de données test indépendantes. Dix-huit patients présentaient une
atteinte osseuse significative sur l’IRM. La précision et la spécificité de l’analyse visuelle de
la TEP-TDM étaient respectivement de 75% et 70%, avec un coefficient kappa de consensus
suffisant de 0.6. Cependant, l’accord entre les lecteurs était modeste et il y avait une cer-
taine discordance intra-observateur lors de deux lectures différentes. De plus, la précision
n’a été que légèrement améliorée après lecture consensuelle.

Sur l’ensemble d’entraînement, le modèle Random Forest a obtenu la plus grande préci-
sion moyenne de 0.91 avec une AUC de 0.90 pour le diagnostic de lésions osseuses. Sur
l’ensemble de test indépendant, le système a obtenu une précision de 80%. Fait intéressant
de ce travail, les cinq biomarqueurs utilisés pour l’analyse ont été extraits à la fois des
données de TDM et de TEP, soulignant la pertinence des deux modalités d’imagerie pour
le diagnostic des lésions osseuses dans le myélome. Le manque de corrélation des cinq pa-
ramètres entre eux suggère qu’ils représentent probablement des informations différentes.
Ainsi, l’évaluation radiomique des images 18-FDG PET/TDM avec des algorithmes de
ML pourrait offrir une identification extrêmement précise de l’atteinte osseuse des sujets
atteints de MM.

5.3.2 Machine Learning et évaluation du pronostic des patients

L’évaluation précise du pronostic des patients constitue un enjeu majeur de la recherche
en oncologie. Le Machine Learning bouleverse les applications computationnelles dans ce
champ de recherche grâce à l’analyse de données massives et multidimensionnelles (Big
Data) [86].
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Dans un premier travail, Farswan et al. [87], proposent un nouvel outil de stratification
du risque pour les patients atteints de myélome multiple nouvellement diagnostiqués :
le Modified Risk Stratifcation (MRS). Il s’agit d’un indice comprenant trois catégories
(MRS 1-2-3) calculé à partir des biomarqueurs de routine suivants : hémoglobine, bêta-
2-microglobuline, albumine, calcium, débit de filtration glomérulaire et âge du patient.
Le score a été développé à partir d’un jeu de données d’entraînement constitué de 1070
patients pris en charge en Inde et référencés en 2019. L’objectif de l’étude était d’évaluer
le MRS score pour sa capacité à prédire correctement la survie sans progression et la
survie globale en comparaison des outils usuels (ISS et R-ISS). Une approche par K
Adaptating Partitionning a été mise en œuvre pour proposer de nouveaux seuils plus
discriminants d’un point de vue pronostique pour les biomarqueurs sus-cités et utilisés
dans le modèle d’apprentissage. Après entraînement d’un algorithme de type J48 Decision
Tree Classifier chaque patient s’est vu attribué un MRS score. La validation croisée sur les
données de test démontre que le modèle développe une précision de 96.5% ainsi qu’une
AUC de 97.5%. Sur l’ensemble de données apprentissage, le MRSscore a surpassé l’ISS
pour le calcul prédictif de la SG mais était équivalent en termes de prédiction de la SSP
comparativement aux outils pronostiques usuels. Ainsi, le ML peut être considéré comme
un outil performant pour optimiser les données déjà disponibles pour les patients afin
d’affiner et définir de nouvelles frontières de décision.

En miroir du travail précèdent qui exploite des variables pronostiques déjà décrites
dans la littérature, l’utilisation d’algorithme de Machine Learning permet aussi la décou-
verte et la validation de nouveaux paramètres pronostiques dans le MM. Par exemple,
l’indice de potentiel de différenciation est habituellement décrit comme une représenta-
tion de la capacité de différenciation et de prolifération d’une cellule tumorale. Bien que
les mécanismes de prolifération et de survie cellulaire dans le myélome ne soient pas tota-
lement élucidés, les données d’expression des micro-ARN permettent d’évaluer à l’échelle
tumorale l’indice de potentiel de différenciation (mRNAsi). Le pouvoir prédictif et pro-
nostique du mRNAsi a été évalué dans le cadre du MM. Dans le travail de Mosquera

Orgueira et al. [88], le pouvoir prédictif de l’indice de potentiel de différenciation des cel-
lules myélomateuses a été évalué en utilisant un algorithme de régression logistique à une
seule classe (OCLR) [89]. L’évaluation du mRNAsi permettait de séparer les patients en
groupes pronostiques indépendants. De ce fait en considérant ce nouvel outil pronostique,
les auteurs mettent au point un modèle mixte en combinant les données de mRNAsi et
les variables biologiques plus traditionnelles (anomalies cytogénétiques, albumine, LDH,
bêta-2-microglobuline) afin de prédire la survie globale des patients. Les performances
diagnostiques sur les cohortes de validation étaient correctes (AUC pour le modèle mixte
= 0.717) pour la survie globale prédite à 3 et 5 ans.
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5.4 réflexions et perspectives

L’accélération massive de la production de données biomédicales venant nourrir des
algorithmes toujours plus performants laisse entrevoir la fusion de l’univers médical et
du domaine de la science des données. À la frontière des biostatistiques et de l’analyse
informatique, le Machine Learning et le Deep Learning apportent de nouvelles stratégies
pour répondre aux problématiques oncologiques modernes. En plus d’améliorer le
diagnostic, l’identification des lésions et le pronostic des patients atteints de myélome,
l’IA ouvre de nouvelles perspectives exploratoires fascinantes. Le progrès constant de la
biologie (transcriptomique spatiale, single cell trajectory inference, etc..) génère désormais
des données complexes dans l’analyse et l’interprétation et les outils d’IA sont devenus
indispensables pour comprendre et intégrer ces nouveaux résultats.

Toutefois, il existe des limites à l’application de ces nouveaux outils en pratique cou-
rante. Premièrement, la manipulation permanente des données nécessaire à l’entraînement
et la validation des modèles reste un problème majeur. Les performances développées à
l’initiative d’un laboratoire sont séduisantes mais peu de travaux évaluent la variabilité
inter et intra-laboratoire. La normalisation des données, la transformation logarithmique
combinée à la diversité des langages de programmation utilisés entraînent une grande hé-
térogénéité des voies de traitement pouvant fournir des résultats certes intéressants mais
sans aucun processus reconnu garantissant l’exactitude d’une méthodologie. D’autre part,
le ML, révèle parfois des corrélations ambiguës, difficilement intégrables dans le raison-
nement clinique quotidien du médecin. Ainsi, nous devons poursuivre la construction de
modèles afin d’élaborer une expérience forte dans la science de l’intelligence artificielle ap-
pliquée à la santé sans oublier les limites incontournables et inhérentes d’indécidabilité 4

des algorithmes [91].

℘

4. Au sens du (premier) théorème d’incomplétude de Gödel [90] ; la mise en doute de la faculté des
mathématiques à parvenir à une valeur de vérité universelle désespère d’avance tout «programmeur» de
parvenir à réaliser un système formel parfaitement automatisé (un programme) : il y aura toujours une thèse
(un bug) qui ne pourra pas être démontrable (envisagée) au sein de ce système.
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Les patients porteurs d’un myélome multiple (MM) qui atteignent la MRD négativité
développent indiscutablement une survie plus longue [10, 11, 78]. Dans les années à ve-
nir, les résultats des essais cliniques de phase II & III comme "MIDAS" et "MASTER-2"
dits "MRD-adapted strategy" permettront d’évaluer l’intérêt et la faisabilité des stratégies
thérapeutiques guidées par la maladie résiduelle [8, 92].

Dès aujourd’hui, grâce à l’analyse de plus en plus systématique des données de MRD,
des preuves croissantes suggèrent que le statut de la MRD est un outil pronostique majeur
et devient un end-point validé qui corrèle bien avec le bénéfice thérapeutique [70].

Dans le contexte plus spécifique des patients pris en charge en première ligne pour un
MM et éligibles à l’ASCT, les travaux récents de D’Agostino et al. [93] & Guerrero et
al. [94] soutiennent que l’obtention précoce (<6 mois) d’une MRD négative dès la fin de
l’induction pour des patients traités avec des triplettes de chimiothérapies est associée à
une probabilité plus forte de MRD négative maintenue et à un moindre risque de rechute.
L’impact bénéfique de l’obtention précoce d’une MRD négative, se confirme aussi l’ère des
anti-CD38 dès la première ligne dans l’essai IFM 2015-01 "CASSIOPEIA". L’amélioration
de la SSP est significative pour les patients atteignant une MRD indétectable (au seuil 10
-5) à la fin de l’induction (HR pour la SSP, 0.52 ; 95%CI 0.28-0.97 P=0.0408) dans les deux
bras de l’étude.

Alors que les options thérapeutiques se multiplient en première ligne, les progrès récents
des méthodes d’apprentissage automatique (Machine Learning) profitent à l’élaboration de
nouvelles stratégies personnalisées dans différentes pathologies, y compris pour le myé-
lome multiple.

Au regard de ces données, nous faisons l’hypothèse qu’il semble intéressant d’adapter
la stratégie thérapeutique d’un patient à sa propension initiale d’atteindre précocement la
MRD négativité. Les MRD prédites et mesurées pourraient constituer des facteurs d’ajuste-
ment thérapeutique afin d’espérer une rémission profonde et prolongée pour le plus grand
nombre de patients et même la guérison opérationnelle pour certains.

Pour explorer cette hypothèse nous proposons :
— en objectif principal : l’évaluation d’un modèle de Machine Learning prédictif de la

MRD négativité chez les patients atteints de myélome multiple et éligibles à l’auto-
greffe.

— en objectif secondaire : la mesure de l’impact pronostique de la maladie résiduelle
prédite par le modèle sur la survie des patients.
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7.1 présentation générale de l’étude

Il s’agit d’une étude de cohorte rétrospective conduite dans le service d’hématologie
clinique du CHU de Dijon à partir de la base de données prospectives des patients
autogreffés en 1ère ligne pour la prise en charge d’un myélome multiple entre janvier 2016
et décembre 2020.

Les sujets éligibles étaient des patients atteints de myélome multiple symptomatique
ayant reçu au moins une autogreffe de cellules souches périphériques (CSP) en première
ligne thérapeutique au CHU de Dijon après un traitement d’induction standard ou proto-
colaire et pour qui nous disposions des données clinico-biologiques de baseline et d’une
évaluation centralisée de la maladie résiduelle par cytométrie en flux multiparamétrique
avant la greffe. Les patients porteurs de leucémies à plasmocytes et de plasmocytomes
non sécrétants n’ont pas été inclus dans l’étude.

Compte tenu du caractère exploratoire de ce travail, l’ensemble des patients présentant
des données manquantes de baseline et de MRD n’ont pas contribué à l’élaboration du
modèle 1, l’apprentissage statistique étant particulièrement sensible à l’imputation de don-
nées manquantes. Cette première cohorte a servi de support à la sélection des variables du
modèle, à sa phase d’apprentissage ainsi qu’à la validation interne.

Une deuxième cohorte parallèle et indépendante (cohorte IFM) a été analysée afin de
constituer un groupe d’apprentissage et de validation externe. Il s’agissait de patients
pris en charge en première ligne pour un myélome multiple éligibles à une intensification
thérapeutique par autogreffe de cellules souches entre septembre 2015 et août 2020 dans
les centres IFM (Intergroupe Francophone du Myélome) de France et de Belgique.

Le critère de jugement principal de l’objectif primaire de l’étude est composite, il repose
sur :

— Les métriques de validation : le rappel, la précision, la F-Mesure et le kappa de
Cohen.

— Les AUC (area under the curve) des courbes ROC de validation interne et externe.

1. Voir chapitre 9 page 46.
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Le critère de jugement de l’objectif secondaire est la présence d’une différence signifi-
cative de SSP et/ou de SG en fonction de la MRD prédite par l’algorithme de Machine
Learning selon l’estimateur de Kaplan-Meier.

7.2 recueil des données

Au sein du CHU de Dijon, le Programme de Médicalisation des Systèmes d’Information
(PMSI) a permis d’extraire la liste des patients ayant bénéficié d’une transplantation
autologue de cellules-souches hématopoïétiques dans le service d’hématologie clinique
pendant la période spécifiée. Les données ont été recueillies à partir des dossiers informa-
tisés des patients, via le logiciel DxCare®, ainsi que des dossiers physiques.

Pour les centres IFM, l’unité de recherche genim (équipe ludovic martinet &
hervé avet-loiseau) : oncogénomique et immunologie du myélome centra-
lise à Toulouse l’analyse des prélèvements et les données des patients traités dans 140
centres français et 33 belges. La mise à notre disposition de cette base de données a permis
d’identifier les patients éligibles et de constituer la cohorte IFM.

Les éléments démographiques et les principales caractéristiques de baseline ont été éta-
blis au moment du diagnostic, dans le centre de prise en charge initiale du patient, avant
la mise en route d’un traitement.

Les caractéristiques liées au traitement reçu, à l’évaluation de la réponse ainsi que les
données de survie ont été recueillies rétrospectivement jusqu’à la date de fin de suivi.

7.3 patients & stratégies thérapeutiques

7.3.1 Critères d’éligibilité

Les critères d’éligibilité établis ont permis de retenir des patients :
— âgés de 18 ans sans limite d’âge supérieure stricte.
— diagnostiqués pour un myélome multiple symptomatique selon les critères diagnos-

tiques IMWG [66].
— ECOG Performans status ≤ 3.
— n’ayant pas reçu de traitement antérieur pour une gammapathie monoclonale.
— éligibles pour une intensification thérapeutique par transplantation autologue de

CSP.

7.3.2 Critères d’exclusion

N’ont pas été inclus les patients :
— diagnostiqués pour une leucémie à plasmocytes ou un plasmocytome non sécrétant.
— présentant des données manquantes de baseline.
— atteints d’une neuropathie périphérique de grade ≥ 2 selon CTCAE v4.0.
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7.3.3 Traitements

La stratégie thérapeutique d’induction a été validée et individualisée pour chaque pa-
tient lors de réunions de concertation pluridisciplinaires (RCP) locales ou régionales.

En pratique, conformément aux recommandations de l’EHA-ESMO publiées en 2017
[95] et actualisées en 2021 [60], les patients éligibles ont reçu :

— Induction
Soit un régime d’induction standard de quatre cycles associant, un inhibiteur du

protéasome, un immunomodulateur ainsi que de la dexaméthasone. En cas de comor-
bidités et notamment d’insuffisance rénale réversible ou non l’immunomodulateur
pouvait être remplacé par du cyclophosphamide PO. L’IMiD pouvait être secondai-
rement introduit à posologie adaptée à la fonction rénale du patient à la discrétion
du clinicien.

Soit une induction protocolaire avec un anti-CD38 associé à un inhibiteur du
protéasome, un immunomodulateur et de la dexaméthasone. Les patients pouvaient
être inclus dans différents essais IFM selon les critères d’éligibilités de chaque
protocole. Il s’agissait de l’IFM 2015-01 "CASSIOPEIA" [62], IFM 2018-01 [96] et IFM
2018-04 [59].

— Recueil de CSP
Pour les patients ayant atteint une réponse partielle au minimum, une tentative

de recueil de CSP était réalisée : soit avec une chimiothérapie de mobilisation par
cyclophosphamide 3 g/m² ou une procédure steady-state. La dose de chimiothérapie
a pu être adaptée pour chaque patient à la discrétion du clinicien.

— Intensification thérapeutique par autogreffe de CSP
Après obtention d’un greffon de richesse suffisante (≥ 4x106 CD34+/kg de poids

corporel), les patients ont reçu une intensification thérapeutique conditionnée par
melphalan 200 mg/m² et réinjection de CSP. En cas d’inclusion dans l’essai IFM
2018-04 ou à la discrétion du clinicien, les patients pouvaient recevoir une double
autogreffe (tandem ASCT) et la dose de chimiothérapie a pu être adaptée.

— Consolidation et entretien
Le traitement de consolidation standard comportait une association de deux à

quatre cycles identiques à la stratégie d’induction mais pouvait différer selon l’inclu-
sion protocolaire des patients.

Un traitement d’entretien était systématiquement proposé en l’absence de contre-
indication par lénalidomide en monothérapie pendant au moins 18 mois.



7.4 évaluation de la mrd phénotypique par cytométrie en flux multiparamétrique 40

7.4 évaluation de la mrd phénotypique par cytométrie en flux multipa-
ramétrique

La MRD phénotypique était évaluée à la fin de l’induction sur une aspiration médullaire
selon la méthode Next-Generation Flow Cytometry (NGF) [97]. Le prélèvement était analysé
dans les 24 heures suivant la réalisation du myélogramme. Seules les données de MRD
post-induction sont exploitées dans cette étude.

Les panels de fluorochromes diffèrent entre le CHU de Dijon et l’IUCT Oncopôle
de Toulouse mais répondent tous les deux aux exigences Euro-Flow d’harmonisation
de l’European Myeloma network [79]. Les MRD sont considérées comme standardisées,
reproductibles et comparables.

Pour les patients pris en charge au CHU de Dijon les prélèvements ont été analysés
par le laboratoire d’Hématologie du Pr. Marc Maynadié. Après acquisition d’au moins
2 x 106 cellules, et avec une combinaison de 10 anticorps (10-color panel), cyLamb-
da/CD56+CD28/CD20/CD138/CD27/cyKappa/CD19/CD117/CD38/CD45, la MRD
phénotypique était mesurée.

Pour les patients pris en charge dans les centres IFM, les prélèvements étaient envoyés à
l’IUCT Oncopôle de Toulouse et ont été analysés par le laboratoire de Génomique du Myé-
lome du Pr. Hervé Avet-Loiseau ; 2 x 106 cellules sont analysées sur deux tubes différents
avec pour chacun une combinaison de 8 anticorps (8-color panels) :

— Tube 1 : CD133/CD27/CD38/CD56/CD45/CD19/CD117/CD81.
— Tube 2 : CD138/CD27/CD38/CD56/CD45/CD19/cyLambda/cyKappa.

Indépendamment du centre de prise en charge et pour tous les patients, une MRD posi-
tive était définie par l’identification d’un cluster cellulaire d’au moins 20 cellules, assurant
une sensibilité de la technique à 2 · 10−5.

7.5 évaluation de la cytogénétique initiale

Une évaluation systématique de la cytogénétique tumorale a été réalisée au diagnos-
tic. Pour tous les patients, les prélèvements ont été analysés de manière centralisée au
Laboratoire de Génomique du Myélome du Pr. Hervé Avet-Loiseau à l’IUCT Oncopôle
de Toulouse. Chaque patient a bénéficié d’une recherche systématique sur plasmocytes
CD138+ triés de :

— del(1p32)
— gain 1q21
— translocations IgH-partenaires.
— del(17p13)
— trisomies des chromosomes impairs
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Grâce à l’évolution des pratiques entre 2016 et 2020, les patients ont d’abord bénéficié
d’une recherche des anomalies précédemment citées par puce à ADN (SNParray) puis
à partir de mars 2019 par caryotype moléculaire NGS. À défaut ou en cas d’échec de
technique une analyse Fluorescence In Situ Hybridization (FISH) a été réalisée.

Compte-tenu de l’hétérogénéité des résultats, les patients étaient considérés de haut
risque cytogénétique en cas de présence d’une del(17p13) positive dans ≥ 55% cellules
et/ou d’une t(4 ;14) positive dans ≥ 30% cellules. 2

7.6 analyses statistiques

7.6.1 Data pre-processing et sélection des variables du modèle

Les variables quantitatives sont exprimées en moyenne et écart type (DS, déviation stan-
dard). Les variables qualitatives discrètes sont exprimées en effectif absolu et fréquence
relative (%). Les analyses statistiques ont été réalisées sur l’environnement RStudio v(4.3).

Des groupes de patients ont été créés en fonction de la présence d’une rechute et du
statut de MRD. Une différence statistique de distribution des variables quantitatives en
fonction des groupes a été évaluée avec les tests student t-test et welch t-test

selon la distribution des données. Pour les variables discrètes, une différence statistique
de distribution des variables a été évaluée à l’aide du test de fisher exact et du χ2 ainsi
que sa statistique dérivée le V de Cramer.

La sélection des variables explicatives du modèle a été réalisée à partir de la cohorte
de patient pris en charge au CHU de Dijon 3. Nous avons développé une stratégie multi-
étape pour la sélection des prédicteurs du modèle. Sur l’ensemble des variables recueillies,
celles d’intérêt pronostique reconnu avec un |V| de Cramer non nul pour leur association
avec la MRD étaient considérées variables candidates du modèle. Le choix et le nombre
de variables explicatives intégrées dans le modèle final a été réalisé par optimisation de la
déviance et complexité en backward elimination sur l’AIC d’Akaike.

7.6.2 Algorithme de Machine Learning

Un algorithme de régression logistique 4 a été utilisé pour générer les MRD prédites à
partir de neuf variables (sept catégorisées par des seuils et deux continues). L’entraînement
de l’algorithme (ajustement des paramètres du modèle) a été réalisé sur 70% des patients

2. La définition de myélome de haut risque cytogénétique correspond à la définition acceptée pour la
période de prise en charge des patients. Celle-ci a depuis été révisée à plusieurs reprises.

3. La section 10.1 page 55 développe plus en détail le processus de choix des variables du modèle d’ap-
prentissage statistique

4. Le chapitre 9 page 46 présente plus en détail la régression logistique.
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de la cohorte du CHU de Dijon. La validation interne a intéressé les patients restant pris
en charge à Dijon (30% des patients).

Une fois le modèle final établi (variables sélectionnées et optimisées préalablement sur
la cohorte de Dijon), il a été entraîné et testé (ratio 70/30) pour validation externe avec la
cohorte IFM.

Les métriques d’évaluation suivantes : le rappel, la précision, la F-Mesure, le kappa de
Cohen et l’aire sous la courbe ROC permettaient d’évaluer les performances de classifi-
cation du modèle. Elles ont été établies sur les cohortes de validation interne (à Dijon)
et externe (cohorte IFM) uniquement, c’est-à-dire sur des données jamais rencontrées par
l’algorithme pendant les phases d’apprentissages. Les métriques de Machine learning ont
été produites à partir des packages caret [98] et pROC [99] sur l’environnement RStudio
v(4.3).

7.6.3 Analyses de survie

Les probabilités de survie ont été estimées en utilisant la méthode de Kaplan-Meier. Le
test du Log-Rank avec une p-value au seuil de 0.05 était utilisé pour définir une différence
statistiquement significative entre deux groupes. Les hazard ratios avec leurs intervalles de
confiance à 95% ont été estimés par le modèle de Cox univarié. La survie sans progres-
sion (SSP) était définie comme le temps écoulé depuis le diagnostic jusqu’à la progression
de la maladie ou le décès de toute cause. La survie globale (OS) était définie comme le
temps écoulé depuis le diagnostic jusqu’au décès de toute cause. Les courbes de survie
et les statistiques associées ont été réalisées à partir des packages survival et survminer sur
l’environnement RStudio v(4.3).

℘
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M O D É L I S AT I O N P R É D I C T I V E E T A P P R E N T I S S A G E
S TAT I S T I Q U E

8.1 choix du modèle d’apprentissage

Les techniques de machine learning sont nombreuses et doivent s’adapter au problème à
résoudre ainsi qu’aux données disponibles.
Les algorithmes les plus récents ou les plus complexes ne sont pas forcément les plus
performants dans toutes les situations : comprendre et générer du langage humain ne
partage pas les mêmes enjeux que la mise en œuvre d’un algorithme de prédiction de la
maladie résiduelle des patients atteints de myélome.

Résumons les principaux problèmes rencontrés en machine learning (Figure 8.1) :
— Classification : identifier l’appartenance d’un élément à une catégorie connue.
— Régression : prédire parmi une infinité de nombres réels la valeur d’une variable.
— Clustering : identifier des sous-groupes d’éléments dans un ensemble de données.
— Réduction de dimension : réduire le nombre de variables au sein des données d’ap-

prentissage.

Figure 8.1 – Algorithmes & problématiques en machine learning

43
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Ainsi, pour répondre aux précédentes problématiques, on peut décrire trois méthodes
d’apprentissages (Figure 8.2) :

— Apprentissage supervisé : les réponses recherchées sont présentes dans le jeu de
données.

— Apprentissage non supervisé : les réponses recherchées ne sont pas disponibles dans
le jeu de données.

— Apprentissage par renforcement : l’algorithme apprend de ses expériences grâce à
un système de récompense ou de pénalité.

Figure 8.2 – Méthodes d’apprentissage en Machine Learning

Dans le contexte de ce travail, la prédiction de la MRD négativité pour un patient atteint
de myélome multiple est un problème de classification. On dispose des valeurs de MRD
mesurée pour chaque patient, donc des données à prédire. On se propose ainsi de résoudre
un problème d’apprentissage supervisé.

8.2 apprentissage supervisé

Un problème d’apprentissage supervisé peut se résumer à apprendre à un algorithme
à faire des prédictions d’intérêt à partir d’un échantillon d’exemples étiquetés, c’est-à-dire
accompagnés de la valeur à prédire. Les étiquettes servant de “professeur” et supervisant
l’apprentissage de l’algorithme.

Les variables explicatives d’un modèle d’apprentissage supervisé sont appelées attributs,
prédicteurs ou encore features en anglais. Les observations sont appelées exemples (samples,
en anglais).

Enfin, la variable à prédire est appelée étiquette (labels, targets ou outcomes en anglais).
Nous nous intéressons aux problèmes de classification binaire, c’est-à-dire la variable à
prédire ne peut prendre que deux valeurs possibles, 0 ou 1. Nous faisons l’hypothèse
qu’un modèle paramétrique peut répondre à notre problématique, autrement dit que les
données suivent des lois de distribution générale et que la fonction de prédiction a une
forme analytique explicite.
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8.3 énoncé des principes d’un modèle paramétrique

Soit un ensemble de données Dm = {(x1, y1), ..., (xm, ym)}formant un jeu d’apprentis-
sage.

Étant donné m observations [x1, x2, ..., xm] où chaque xi est un élément de l’espace des
observations X , et leurs étiquettes [y1, y2, ..., ym], où chaque étiquette yi appartient à
l’espace des étiquettes Y .

On suppose que les étiquettes peuvent être obtenues à partir des observations grâce à une
fonction de prédiction ϕ : X → Y fixe et inconnue : yi = ϕ(xi) + b, où b est appelé biais.

Il s’agit alors d’utiliser les données du jeu d’apprentissage pour déterminer, si elle existe,
une fonction f : X → Y telle que, pour tout couple (x, ϕ(x)) ∈ X ×Y , f (x) ≈ ϕ(x)

Nous illustrons ces concepts sur les Figure 8.3 et Figure 8.4.

Figure 8.3 – Matrice de design et vecteur étiquette d’un problème d’apprentissage supervisé
d’après Azencott [81]

Figure 8.4 – Schéma du processus d’apprentissage supervisé d’après Azencott [81]
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L E M O D È L E D E R É G R E S S I O N L O G I S T I Q U E

9.1 définition générale du modèle

La régression logistique est une méthode de modélisation mathématique élaborée en
1944 par Berkson qui permet de discriminer une variable binaire à partir d’une matrice de
variables explicatives [100]. Ce modèle est un cas particulier du modèle linéaire généralisé
(GLM). Le succès de cette approche réside sur le caractère robuste, explicite et interprétatif
du modèle.

Définition 1

On définit :
M notre modèle paramétrique d’apprentissage supervisé
X une variable aléatoire qualitative ou quantitative explicative du modèle
X̄ = [x1, x2, ..., xn] le vecteur ligne variables explicatives observées sur un échantillon
de taille m.
Y une variable qualitative à prédire comportant 2 modalités, Ω(Y) = {0; 1}
Ȳ = [y1, y2, ..., ym] le vecteur ligne variables qualitatives à prédire sur un échantillon
de taille m.
W une variable aléatoire quantitative représentant le poids de chaque variable
explicative X
W̄ = [w1, w2, ..., wn] le vecteur ligne poids des variables explicatives du modèle.

θ =

W

β

 ∈ Rn+1 le vecteur colonne paramètres du modèle M

Dm = {(x1, y1), ..., (xm, ym)} l’ensemble d’apprentissage définit pour tout (xi, yi)

Proposition 1

Y suit une loi de probabilité de Bernouilli Bp telle que :

P(Y = yi) =


p si yi = 1,

1 − p si yi = 0,

0 sinon

 (9.1)

46
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9.1.1 Détermination de la fonction de prédiction f

Proposition 2

M est un modèle paramétrique de classification binaire s’il existe une fonction f
régulière polynomiale multivariable de degrés 1, telle que P(Y ∈ C) = f (X) avec
C = {0, 1} et p la probabilité d’appartenance à la classe C = 1 lorsque Y ∼ Bp

Soit z(x) une fonction polynomiale multivariable de premier degré définie sur R par

z(x) = (
m

∑
i=1

wixi) + β (9.2)

z(x) peut être considéré comme une fonction f acceptable pour M si Y = z(X) tel que

P(Y = 1|X) = z(X)

P(Y = 0|X) = 1 − z(X)

L’étude de la fonction z montre que

lim
X→∞

z(X) = +∞

lim
X→−∞

z(X) = −∞

Ainsi, z(X) ne répond pas au formalisme de f eut égard la probabilité p ∈ [0, 1]

Proposition 3

La régression logistique repose sur l’hypothèse fondamentale suivante :

LOGIT = log(
p

1 − p
) = log

P(Y = 1|X)

P(Y = 0|X)
= β + x1w1 + ... + xmwm = (

m

∑
i=1

wixi) + β

LOGIT correspond au « log odds » des probabilités d’appartenance de classe.

Déduisons l’expression de p, la probabilité d’appartenance à la classe 1 de Y :

p
1 − p

= eLOGIT

p =
eLOGIT

1 + eLOGIT

p =
1

1 + e−LOGIT

avec
p = P(Y = 1|X)

1 − p = P(Y = 0|X)

On pose alors :

a(z) =
1

1 + e−z =
1

1 + e
−

m
∑

i=1
wixi+β

=
1

1 + e−LOGIT (9.3)
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On trace la représentation graphique de a(z) sur R (Figure 9.1) :

Figure 9.1 – Représentation graphique de la fonction logistique ou sigmoïde.

L’étude des variations de la fonction a(z) montre que :

lim
z→∞

a(z) = 1

lim
z→−∞

a(z) = 0

si z < 0 ⇔ a(z) < 0, 5 si LOGIT < 0 ⇔ p < 0, 5

si z > 0 ⇔ a(z) ≥ 0, 5 si LOGIT > 0 ⇔ p ≥ 0, 5

On peut déterminer une règle d’affectation de classe pour la variable Y :

Y = + ⇔ P(Y = 1|X) > P(Y = 0|X)

Y = + ⇔ LOGIT > 0

Y = + ⇔ p ≥ 0, 5

Ainsi, a(z) est une fonction f appelé fonction de classification sigmoïde du modèle de
régression logistique.
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9.1.2 Expression du modèle

En utilisant (9.1), (9.2) et (9.3) on peut donc écrire maintenant

P(yi|wixi) =



1

1 + e
−

m
∑

i=1
wixi+β

si yi = 1

1 − 1

1 + e
−

m
∑

i=1
wixi+β

si yi = 0


P(Y = yi) = a(z)yi × (1 − a(z))1−yi

Définition 2

Par habitude, nous utiliserons la notation vectorielle pour exprimer le modèle
soit Rn : l’ensemble des vecteurs à n ≥ 1 composantes
X̄ ∈ Rn est un vecteur ligne qu’on peut aussi noter X̄T

Le produit scalaire sur Rn induit par la norme euclidienne est défini pour tous
vecteurs X̄, θ ∈ Rn par :

X̄T · θ =
n

∑
i=1

xiθi

Ainsi, notre modèle de régression logistique binaire peut s’écrire

M = a(X̄ · θ)

9.2 apprentissage supervisé et maximum de vraisemblance

Définition 3

Soit le modèle M = a(X̄ · θ)

Dm l’ensemble d’apprentissage composé de vecteurs de variables aléatoires indépen-
dantes et identiquement distribuées (iid).

9.2.1 Définition mathématique de l’apprentissage supervisé

Proposition 4

L’apprentissage supervisé consiste à donner la capacité à M de prédire les sorties
yi ∈ Y à partir des entrées xi ∈ X et de réduire automatiquement l’erreur commise
en ajustant le vecteur paramètres θ à partir des observations de Dm
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Il s’agit donc de trouver :

1. une fonction de prédiction f : X → Y telle que :

f (xi) ≈ yi, i = 1, ..., n

2. un critère qui mesure la qualité de la fonction f de prédiction

On introduit Y′ la variable aléatoire qualitative iid prédite par M
On définit une fonction de perte ou fonction coût ℓ : Y × Ỹ → R+ telle que :ℓ(y, y′) = 0 si y = y′

ℓ(y, y′) > 0 si y ̸= y′

Ainsi, étant donné la fonction de perte ℓ, la performance de la fonction de prédiction f est
mesurée par l’erreur moyenne R( f ) telle que :

R( f ) = E(ℓ(Y, f (X))

Alors réduire automatiquement l’erreur commise consiste à trouver f ∗ telle que :

f ∗ ∈ argmin
f

R( f ) ⇔ R( f ∗) ≤ R( f )∀ f

ou encore trouver θ̂ tel que :

θ̂ ∈ argmin
θ

R( fθ) ⇔ R( fθ̂) ≤ R( fθ)∀θ

9.2.2 Définition de la fonction perte pour le modèle de régression logistique

On rappelle qu’Y suit une loi de Bernoulli telle que :

P(Y = yi) = a(z)yi × (1 − a(z))1−yi

Proposition 5

Étant donné l’échantillon observé de Y dans Dm et la loi de Bernouilli Bθ , la vraisem-
blance quantifie la probabilité que les observations de Y proviennent effectivement
d’un échantillon théorique de Bθ .

On peut donc exprimer la vraisemblance de Bθ par le nombre L(θ) tel que :

L(θ) =
m

∏
i=1

ayi
i × (1 − ai)

1−yi
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Proposition 6

Estimer le paramètre θ̂ par la méthode du maximum de vraisemblance, c’est pro-
poser comme valeur de ce paramètre celle qui rend maximale la vraisemblance, à
savoir la probabilité d’observer les données Y comme réalisation d’un échantillon
de Bθ

Si on pose ℓ(θ) = log L(θ) la log-vraisemblance et argmax
θ

L(θ) = argmin
θ

-L(θ)

ℓ(θ) = log(
m

∏
i=1

ayi
i × (1 − ai)

1−yi)

=
m

∑
i=1

log(ayi
i × (1 − ai)

1−yi)

=
m

∑
i=1

log(ayi
i ) + log((1 − ai)

1−yi)

=
m

∑
i=1

yi log(ai) + (1 − yi) log(1 − ai)

L(θ) est une fonction perte ou fonction coût du modèle d’apprentissage M définie par :

L(θ) = − 1
m
ℓ(θ)

L(θ) = − 1
m

m

∑
i=1

yi log(ai) + (1 − yi) log(1 − ai)

avec un paramètre du maximum de vraisemblance θ̂ pouvant être exprimé tel que :

θ̂ = argmin
θ

− 1
m

m

∑
i=1

yi log(ai) + (1 − yi) log(1 − ai)

et vérifiant pour la fonction de prédiction a(z)

θ̂ ∈ argmin
θ

R(aθ(z)) ⇔ R(aθ̂(z)) ≤ R(aθ(z))∀θ

9.3 descente de gradient et minimisation de la fonction coût

Définition 4

Soit le modèle M = a(X̄ · θ)

Dm l’ensemble d’apprentissage composé de vecteurs de variables aléatoires iid
L(θ) la fonction coût Log Loss de M

On souhaite améliorer les prédictions de M en cherchant les paramètres θ̂ qui mini-
misent L(θ)
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9.3.1 Définition de la descente de gradient

Définition 5

L’objectif de la méthode de descente de gradient est de trouver un minimum d’une
fonction de plusieurs variables le plus rapidement possible. L’idée est très simple,
on sait que le vecteur opposé au gradient indique une direction vers des plus pe-
tites valeurs de la fonction, il suffit donc de suivre d’un pas cette direction et de
recommencer

Deepmath - Mathématiques (simples) des réseaux de neurones (pas trop compliqués) Bodin

et Recher [101]

9.3.2 Gradient de la fonction coût

Proposition 7

Soit f : Rn → R, le gradient de f en (x1, ..., xn) ∈ Rn est le vecteur :

∇ f (x1, ..., xn) =



∂ f
∂x1

(x1, ..., xn)

∂ f
∂x2

(x1, ..., xn)

...

∂ f
∂xn

(x1, ..., xn)


On peut donc exprimer le gradient de la fonction coût L(θ) :

∇L(a(x; θ), y) =



∂L
∂w1

(a(x; θ), y)

∂L
∂w2

(a(x; θ), y)

...

∂L
∂wm

(a(x; θ), y)

∂L
∂β

(a(x; θ), y)


On donne l’expression générale du gradient en fonction des dérivées partielles calculées :

∇L(a(x; θ), y) =


∂L
∂wj

=
1
m

m

∑
i=1

(ai − yi)xj

∂L
∂β

=
1
m

m

∑
i=1

(ai − yi)


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9.3.3 Algorithme de la descente de gradient, approche géométrique

Définition 6

Soit la fonction coût L : R → R, P → L(P) multivariable, avec P = (d1, ..., dn) un
ensemble de points appartenant à la fonction L et pour lesquels on peut calculer le
gradient ∇L(Pk) en chaque point Pi

Soit un point initial P0 ∈ Rn

Un niveau d’erreur ε > 0
On calcule la suite de points P1, P2, ... ∈ Rn par récurrence de la façon suivante

1. On suppose déjà connaître le point Pk

2. On calcule ∇L(Pk)

3. On choisit un hyperparamètre η qu’on nommera taux d’apprentissage

On détermine Pk+1 = Pk−η∇L(θ) puis on s’arrête dès que ∥∇L(Pk)∥ ≤ ε

La représentation graphique du gradient est présentée sur la Figure 9.2 et l’approche
du minimum de la fonction L sur la Figure 9.3

Figure 9.2 – Représentation graphique du gradient (flèche bleue) d’une fonction multivariable
d’après [101]

Figure 9.3 – Représentation graphique de la direction opposée du gradient (flèche rouge) pour
approcher le minimum d’une fonction coût d’après [102]
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9.3.4 Algorithme de la descente de gradient, approche stochastique

Figure 9.4 – Algorithme de descente de gradient d’après [80]

Donc on approche le minimum de la fonction coût en réitérant θt+1 = θt − η∇L(a(x; θ), y)
jusqu’à obtenir θ̂.

9.3.5 Remarques

— Évidemment, plus on choisit le point initial proche du minimum, plus l’algorithme
va aboutir rapidement. Mais comme on ne sait pas où se trouve ce minimum, le plus
simple est de choisir un P0 au hasard.

— Le critère d’arrêt assure qu’en Pk le gradient est très petit. Cela ne garantit pas que
ce point soit proche d’un minimum local (et encore moins d’un minimum global).
Il faut donc que la fonction admette un unique minimum global sans risquer de
bloquer l’algorithme sur un minimum local. C’est bien le cas de la fonction Log Loss

— Le choix de l’hyperparamètre η est important. En effet si le taux d’apprentissage est
trop faible le modèle sera trop long à entrainer et d’autre part s’il est trop élevé le
modèle peut ne jamais converger vers le minimum.

— L’ensemble des éléments de ce chapitre ont été rédigés à partir de l’ouvrage The
Elements of Statistical Learning Hastie et al. [103].
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T R A I T E M E N T D E S D O N N É E S

Dans cette partie, nous exposerons les principales étapes de traitement des données
en vue d’obtenir les prédictions par le modèle d’apprentissage supervisé et d’évaluer ses
performances. La démarche appliquée reprend les conseils et méthodes présentées dans
l’ouvrage rédigé par Ricco Rakotomalala « Pratique de la Régression Logistique » [104].

10.1 sélection des variables

Dans ce premier chapitre, nous abordons l’étape fondamentale de la modélisation
statistique : la sélection des variables. L’ensemble des variables recueillies Ω pour chaque
patient constitue un ensemble de données potentiellement prédictives de la MRD néga-
tivité. En réalité, seul un nombre réduit de variables sont des prédicteurs de la variable
d’intérêt qu’on nommera indifféremment variable dépendante.

Ainsi, il est nécessaire d’appliquer une méthode rigoureuse pour trouver le sous-ensemble
des données X̄total = [x1, x2, ..., xn] ⊂ Ω intéressantes à inclure dans notre modèle. Il existe
au moins trois raisons qui nous poussent à réduire le nombre de variables explicatives :

— Faciliter l’interprétation ; En retirant les variables superflues pour expliquer la variable
dépendante, il est plus aisé d’appréhender le rôle de chacune des variables rete-
nues. L’explication qu’on peut apporter avec un modèle d’apprentissage statistique
en termes de relation entre les variables est au moins aussi importante que la prédic-
tion en elle-même. L’évaluation de notre modèle portera certes sur ses métriques de
performance, mais l’interprétation des coefficients de la régression logistique comme
indicateurs de surcroit de risque est tout aussi importante.

— Faciliter son utilisation ; Les modèles qui comportent trop de variables sont difficile-
ment applicables en pratique médicale courante et seront rapidement délaissés.

— Améliorer la robustesse en généralisation ; Un algorithme qui comporte un grand
nombre de variable risque d’apprendre les particularités de l’échantillon d’appren-
tissage plutôt que les informations essentielles de notre population d’étude.

Il est essentiel de garder un regard critique sur les approches automatiques de sélection
de variables ; ces dernières présentent un avantage essentiel dans un contexte exploratoire
sur un jeu de données où l’on dispose de peu d’information. À l’inverse, ces méthodes

55



10.1 sélection des variables 56

nous rendent tributaire des fluctuations d’échantillonnage pouvant faire varier de manière
trop importante la sélection des variables. C’est pourquoi nous avons décidé de nous posi-
tionner à l’interface entre la sélection intuitive guidée par la connaissance du domaine de
données et les méthodes statistiques.

10.1.1 Liaison des variables explicatives avec la variable à expliquer

La première étape de sélection des variables vise à sélectionner l’ensemble des prédic-
teurs les plus pertinents en tenant compte des preuves d’association avec le phénomène à
expliquer, c’est-à-dire la MRD négativité et par extension la survie des patients atteints de
myélome.

10.1.1.1 Approche intuitive

Les caractéristiques de la pathologie sont intégrées dans le Revised International Staging
System (R-ISS) [3] qui sur la base de l’analyse de 3060 patients atteints de myélome nou-
vellement diagnostiqués inclus dans 11 essais cliniques internationaux identifie 3 groupes
pronostiques qui se distinguent en termes de SSP et de SG. Le score R-ISS tient compte du
niveau sérique de bêta-2-microglobuline, de l’albumine, des LDH ainsi que des résultats
d’analyses cytogénétiques portant sur la recherche d’une délétion 17p ainsi qu’une translo-
cation impliquant le locus IgH avec un oncogène t(4 ;14) et t(14 ;16). Sa valeur pronostique
indépendante de l’âge et du régime de traitement utilisé en fait un outil de choix pour
l’ensemble des patients. C’est ainsi que nous avons en priorité retenu dans le modèle final
ces variables d’intérêt pronostique largement démontré.

10.1.1.2 Approche statistique

La mesure d’association statistique entre une variable explicative et la variable dépen-
dante (à prédire) est mesurée avec le V de Cramer. Son principal avantage est de proposer
une quantification de la liaison entre un prédicteur et la variable à expliquer.

Définition 7

Soit n observations de deux variables X1, X2 qui admettent respectivement K1, K2

modalités ; Le V de Cramer en fonction de la statistique du χ2 de Pearson s’écrit :

V =

√
χ2

n · min(K1 − 1, K2 − 1)
=

√
χ2

χmax2

La variable à expliquer n’admettant que deux classes possible (classification binaire)
on peut simplifier l’expression telle que :

V =

√
χ2

n

|V| varie entre 0 et 1 et s’interprète en termes d’intensité d’association.
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Les variables qui présentent un |V| de Cramer non nul pourront être des variables candi-
dates du modèle. Nous produirons de manière systématique la statistique du χ2 ainsi que
la p-value du test associé.

10.1.2 Optimisation « pas à pas » du nombre de variables du modèle

Désormais, à partir de l’ensemble des variables candidates identifiées par notre ap-
proche intuitive et statistique, il s’agit de construire le modèle qui associe un nombre
parcimonieux de variables pour assurer des prédictions correctes. Pour comprendre le
principe d’optimisation « pas à pas », nous devons d’abord introduire la notion de biais et
de variance d’un modèle.

10.1.2.1 Le dilemme biais variance

Définition 8

Nous avons montré dans le chapitre 9, que l’apprentissage statistique à partir d’un
jeu d’entrainement Dm :(x, y) ∈ X ×Y , introduit une fonction perte ℓ : Y × Ỹ → R+

qui permet d’estimer l’erreur commise par le modèle.

R( f ) = E(ℓ(Y, f (X))

La régression logistique utilise la fonction a(z) capable de formuler une classification pro-
babiliste en retournant une probabilité d’appartenance de classe.

Proposition 8

Ainsi, on peut faire l’hypothèse suivante, le risque empirique mesuré s’exprime tel
que :

R( f ) = E
[
∥P(Y)− P(Y |x, w )∥2

]
= E

[
∥P(Y)− a(x, w)∥2

]
=
∫∫

∥P(Y)− a(x, w)∥2P(X, Y)dxdy

Où P(X, Y), exprime la densité de probabilité jointe des variables aléatoires Y et X.

À partir de l’hypothèse probabiliste précédente, on peut définir une fonction perte qua-
dratique J dans le but de minimiser le risque d’erreur empirique R( f ).

Définition 9

J(a) = E
[
∥P(Y)− P(Y |x, w )∥2 |x

]
On rappelle que les fonctions quadratiques présentent des hypersurfaces convexes.
Ainsi, l’erreur minime Rmin est obtenue pour le minimum de l’hyperplan convexe
des erreurs : autrement dit, pour le point qui annule sa dérivée dans ce plan.
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Proposition 9

Le risque d’erreur est donc minime pour a(z) = f ∗ (z) tel que :

dJ(a)
da

= 0 ⇔ a(x, w) = f ∗ (x, w) = E [P(Y) |x ]

avec f ∗ (z) la meilleure fonction de classification possible du modèle d’apprentis-
sage.

Proposition 10

Plaçons-nous dans Dm : la densité de probabilité jointe P(X, Y) est remplacée par la
distribution observée p(x, y) dans cet ensemble et on peut montrer que le risque d’er-
reur empirique RM du modèle qui admet comme fonction de classification idéale
f ∗ peut s’écrire a :

RM = noise + (bias)2 + variance

noise =
∫

{ f ∗ (x)− P(y)} p(x, y)dxdy

(bias)2 =
∫

{ED [a(x;D)]− f ∗ (x)}
2
p(x)dx

variance =
∫

ED
[
{a(x;D)− ED [a(x;D)]}2

]
p(x)dx

a. Voir annexe B page 116

Ainsi, l’erreur commise par un modèle d’apprentissage dépend de trois composantes
différentes. Nous les détaillons ici car elles sont essentielles à prendre en compte lors de
la construction de notre algorithme :

— Erreurs irréductibles : le bruit (noise, en anglais). Ce dernier est lié à l’imprécision et à la
proportion d’information sans signification qui résident dans les variables exploitées
par le modèle. Il peut dépendre de la calibration d’automates de mesures, de défauts
d’approximation dans les données voire de données manquantes.

— Erreurs induites par des simplifications du modèle : le biais (bias, en anglais). Il traduit la
complexité d’un modèle, on peut diminuer le biais en augmentant la complexité du
modèle (nombre de variables explicatives) mais ce gain de dimensionnalité s’accom-
pagne d’une augmentation systématique de la variance.

— Erreurs induites par la dépendance du modèle aux données d’entrainement : la variance.
Une variance élevée traduit un modèle qui dépend fortement des données d’entraî-
nement, il est dit instable et se généralise mal. On peut diminuer la complexité du
modèle en le simplifiant pour réduire sa variance.
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On définit alors deux concepts en apprentissage supervisé :

— Le sur-apprentissage (overfitting) : se dit d’un modèle qui détecte mal la nature pré-
dictive des variables. Il a tendance à trop « coller » aux données et capture donc aussi
leur bruit. Il ne sera pas en mesure de se généraliser correctement.

— Le sous-apprentissage (underfitting) : se dit d’un modèle trop simple qui prédit mal
les données et donc qui engendre un biais important.

Il est nécessaire d’accepter le compromis biais-variance : trouver un modèle stable, à va-
riance réduite (généralisable), qui parvient à détecter toute la complexité d’un jeu de don-
nées (avec un biais acceptable).
On schématise les concepts ci-dessus sur la Figure 10.1.

Figure 10.1 – Compromis biais variance en machine learning

10.1.2.2 Critères AIC & BIC

Nous avons montré précédemment que l’erreur de prédiction d’un modèle d’appren-
tissage statistique dépend principalement de deux paramètres le biais et la variance.
Le principal facteur faisant varier le biais et la variance est la complexité du modèle
représentée par le nombre de paramètres à estimer et donc le nombre de variables
prédictives utilisées.

On peut introduire la déviance DM = −2L qui quantifie la qualité de l’ajustement du mo-
dèle de régression logistique à son jeu de données d’apprentissage. Choisir les variables
explicatives revient à déterminer le sous-ensemble de prédicteurs qui confère un ajuste-
ment satisfaisant des données avec une complexité raisonnable.



10.1 sélection des variables 60

La sélection par optimisation du modèle revient donc à minimiser un critère qui :

— décroit lorsqu’on ajoute/garde des variables pertinentes.
— augmente lorsqu’on ajoute/garde une variable peu en rapport avec la prédiction ou

redondante.

Définition 10

Il existe deux critères C capables de répondre à ces exigences :
Le critère AIC d’Akaike

CAIC = −2L+ 2 × (J + 1)

Le critère BIC de Schwartz

CBIC = −2L+ ln(m)× (J + 1)

Avec −2L la déviance du modèle, J + 1 le nombre de paramètres à estimer, k une
constante, m l’effectif du jeu d’apprentissage et J le nombre de variable explicatives.

À partir d’un des indicateurs ci-dessus, on peut choisir une méthode d’optimisation du
nombre de variables. La méthode d’optimisation "Backward elimination" est bien adaptée
aux ensembles de variables colinéaires.

Définition 11: Backward elimination

On débute avec un modèle qui comporte toutes les variables présélectionnées, à
chaque itération la variable la moins significative est retirée tant que le critère AIC
décroit. Dès que CAIC stagne ou augmente, on stoppe le retrait de variable.

Le processus de sélection des variables est résumé dans la Figure 10.2 ci-après.

Figure 10.2 – Sélections des variables du modèle
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10.2 apprentissage et validation interne

10.2.1 Scission de la base de données

Nous avons introduit RM l’erreur empirique du modèle, construit sur le jeu d’ap-
prentissage Dm. L’erreur empirique mesurée à partir de ces données d’apprentissage est
une mauvaise estimation de l’erreur commise par le modèle sur l’ensemble des données
possibles. Par exemple, en cas de sur-apprentissage l’erreur empirique mesurée peut-être
très faible voire nulle, tandis que l’erreur commise par le modèle en généralisation sera
importante. Il est donc essentiel d’évaluer les performances prédictives du modèle sur
un ensemble de données étiquetées qui n’ont pas servi à sa construction. Ainsi, afin
d’entraîner l’algorithme d’une part, et d’évaluer ses performances prédictives d’autre part,
nous scindons en deux les données disponibles des patients pris en charge au CHU de
Dijon afin de constituer un jeu d’apprentissage Dm et un jeu de validation interne Dtest. Le
premier ensemble d’entraînement Dm = [Xtrain, Y] comporte 70% des données. Le second
Dtest = [Xtest, Y] comporte les 30% restants et permettra la validation interne.

Ainsi le processus doit : (Figure 10.3)

1. Ajuster le modèle de prédiction en utilisant uniquement les données d’apprentissage
Dm.

2. Calculer les valeurs prédites par l’algorithme M pour chaque observation de l’échan-
tillon test Dtest pour mesurer les performances et l’erreur de l’algorithme.

Figure 10.3 – Scission de la base de données

10.3 validation externe

Pour évaluer les performances en généralisation de notre modèle, nous mesurerons les
performances prédictives sur un jeu de données indépendant n’ayant pas servi à la sé-
lection des variables du modèle. Ces données sont représentées par les patients pris en
charge dans les centres IFM (cohorte IFM). La même procédure que celle décrite dans la
sous-section 10.2.1 est implémentée.



Figure 10.4 – Traitement des données pour l’élaboration du modèle d’apprentissage statistique



11
M É T R I Q U E S D E P E R F O R M A N C E E T C O U R B E R O C

Nous avons développé précédemment dans le chapitre 9 le cadre mathématique de
la régression logistique et dans le chapitre 10 le traitement des données afin d’obtenir
des prédictions à partir d’un jeu d’apprentissage étiqueté. Désormais, nous présentons les
paramètres (ou métriques) choisis pour évaluer l’efficacité et les capacités prédictives du
modèle sur les cohortes de validation interne et externe.

11.1 métriques de performance d’un algorithme de classification

Les métriques de performance d’un algorithme de classification binaire peuvent être
regroupées en deux groupes principaux :

1. Métriques standards dérivées d’une matrice de confusion.

2. Métriques dérivées de la courbe ROC.

La différence majeure entre ces deux groupes repose sur l’existence d’un seuil unique de
décision pour le premier groupe alors que le deuxième groupe exploite la variation du
seuil de décision.

11.1.1 Matrice de confusion & métriques dérivées

Pour mesurer les performances du modèle de prédiction, on propose de construire une
matrice de confusion qui confronte la variable dépendante Y avec la variable prédite Y′.
Son intérêt est double, elle permet d’apprécier la quantité d’erreur commise (le taux erreur)
mais aussi le type d’erreur (la manière dont se trompe le modèle).

Table 11.1 – Matrice de confusion d’un classifieur binaire

Y × Y′ +’ -’ Total

+ TP FN P=TP+FN

- FP TN N=FP+TN

Total TP+FP FN+TN n

Dans un problème de classification à deux classes (+vs -), on peut déduire plusieurs
indicateurs pour évaluer les performances du modèle à partir de la matrice de confusion
(Table 11.1).
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Pour cela, nous allons définir les ratios d’intérêt permettant le calcul des indicateurs de
performance :

— TP (true positive) : observations classées positives et qui le sont en réalité.
— FP (false positive) : observations classées positives et qui sont en réalité négatives.
— FN (false negative) : observations classées négatives et qui sont en réalité positives.
— TN (true negative) : observation classées négatives et qui le sont en réalité.

La Figure 11.1 représente schématiquement les ratio d’intérêt induits par un classifieur
binaire.

Figure 11.1 – Classification binaire d’après Saito et Rehmsmeier [105]

À partir des ratios, voici l’expression des métriques :

— Accuracy : métrique obtenue en faisant la moyenne de la diagonale principale de la
matrice de confusion.

ACC =
TP + TN

n

Figure 11.2 – Calcul de l’ACC (Accuracy) d’après [105]

— Taux d’erreur : métrique obtenue en faisant le rapport de toutes les prédictions incor-
rectes sur le nombre total d’observations dans la base de données.

ERR =
FP + FN

n

Figure 11.3 – Calcul du taux d’erreur d’après [105]
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— Recall ou Sensibilité : métrique obtenue en faisant le rapport du nombre de prédic-
tions correctes par le nombre total d’observations positives.

REC =
TP

TP + FN
=

TP
P

Figure 11.4 – Calcul de la sensibilité d’après [105]

— Spécificité : métrique obtenue en faisant le rapport du nombre de prédictions cor-
rectes sur le nombre total d’observations négatives.

Sp =
TN

TN + FP
=

TN
N

Figure 11.5 – Calcul de la spécificité d’après [105]

— Précision : métrique obtenue en faisant le rapport des prédictions positives correctes
sur le nombre total de prédictions positives.

PREC =
TP

TP + FP

Figure 11.6 – Calcul de la précision d’après [105]

— Le F-score synthétise à la fois la précision et le recall en calculant une moyenne har-
monique des deux paramètres. Il permet de résumer les valeurs de la précision et du
recall en une seule métrique et l’importance accordée à l’une ou l’autre des métriques
est paramétrable avec β tel que :
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Définition 12

Fβ − score =
(1 + β2)× PREC × REC
(β2 × PREC + REC)

Si :
— β = 1, valeur usuelle, on accorde la même importance au rappel et à la préci-

sion.
— β < 1, on accorde plus d’importance à la précision par rapport au rappel. Une

valeur fréquemment utilisée est β = 0.5, on accorde deux fois plus d’impor-
tance à la précision en sanctionnant plus fortement les faux positifs que les
faux négatifs.

— β > 1, on accorde plus d’importance au rappel par rapport à la précision. Une
valeur fréquemment rencontrée est β = 2.

Proposition 11

Cas où β = 1, après simplification :

Fβ=1 − score =
TP

TP + 1
2 (FN + FP)

L’équation précédente montre que le Fβ=1 − score compare les prédictions positives
correctes (TP) aux erreurs (FN+FP) faites par le modèle.

Interprétation : un Fβ=1 − score de 50% s’interprète donc de la façon suivante : pour
une prédiction positive correcte, le modèle fait deux erreurs (faux négatif ou faux
positif).

— Le κ de Cohen est une métrique utilisée pour mesurer les performances des modèles
de classification binaire sur la base de l’évaluation de l’accord parfait et de l’accord
aléatoire entre deux évaluateurs (l’observateur du monde réel et le modèle de classi-
fication).

Dans la matrice de confusion présentée plus haut ( Table 11.1), les vrais observa-
tions sont attribuées à l’évaluateur 1. L’évaluateur 2 représente le modèle de classi-
fication qui propose des prédictions. Le kappa de Cohen sera utilisé pour évaluer
les performances du modèle en fonction de la probabilité que l’évaluateur 1 et l’éva-
luateur 2 soient en parfait accord, également noté P0 (probabilité observée), et la
probabilité Pe (attendue) que les deux évaluateurs soient d’accord par hasard noté Pe

dans la formule suivante :
κ =

P0 − Pe

1 − Pe

On pourra dire d’un modèle qu’il possède de bonnes performances prédictives si :

— Le F1-score est élevé.
— Le kappa de Cohen est élevé.
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— Le taux d’erreur est faible, proche de 0.
— L’accuracy, la sensibilité, la précision et la spécificité sont proches de 1.

11.1.2 Courbes ROC d’une fonction score

Les considérations mathématiques d’apprentissage établies dans le chapitre 9 proposent
une fonction de classification a(z) pour effectuer des prédictions accompagnées d’une
probabilité d’appartenance de classe.

11.1.2.1 Construction de la courbe ROC

En classification binaire, Y = {0, 1} constitue l’espace des observations de la variable
dépendante et la régression fournit une prédiction sous forme de probabilité telle que a :
X → R, a(x) = P(Y = 1 |X = x) . a(X) est une transformation bijective de la probabilité
prédite d’appartenance de classe : on parle de fonction de score. Ainsi, on peut ordonner
les probabilités prédites comme sur la Figure 11.7 suivante :

Figure 11.7 – Fonction score et seuil de décision

Alors intuitivement, la classification binaire revient à fixer un seuil s ∈ R tel que :

as(X) =

{
1 si a(X) > s

0 sinon

Pour un seuil s donné, on peut exprimer les erreurs de type faux positifs et faux négatifs
telles que :

α(s) = P(a(X) > s |Y = 0) = 1 − Sp

β(s) = P(a(X) ≤ s |Y = 1) = 1 − Se

Le principe de la courbe ROC est de visualiser les erreurs α(s) et β(s) sur un graphique
pour toutes les valeurs possibles de s.

Définition 13

On peut définir alors la courbe ROC de a(X) comme la courbe paramétrée par les
valeurs de seuils s dont les abscisses et ordonnées sont définies par :{

x(s) = P(a(X) > s |Y = 0) = α(s)

y(s) = P(a(X) > s |Y = 1) = 1 − β(s)
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Figure 11.8 – Représentation graphique de la courbe ROC

Graphiquement on représente sur la Figure 11.8, le taux de vrais positifs (sensibilité)
en fonction du taux de faux positifs pour différents seuils. Il s’agit de la courbe ROC d’un
modèle d’apprentissage supervisé. On évalue la performance d’une fonction score par
sa capacité à se rapprocher le plus vite possible de la droite y = 1 lorsqu’on fait varier s
Remarques :

— Un algorithme de classification est parfait s’il existe s∗ tel que :

α(s∗) = β(s∗) = 0

— Un algorithme de classification est non informatif lorsque pour tout s ∈ R, la courbe
ROC est la première bissectrice du plan cartésien tel que x(s) = y(s)

11.1.2.2 AUC (area under the curve)

On appelle AUC l’aire sous la courbe ROC de la fonction score a telle que :

AUC =
∫ 1

0
ROC(s)ds

Soit (X1, Y1) et (X2, Y2) des variables iid de même loi que (X, Y), la fonction de score a(X)

est continue et intégrable sur R. Alors, on peut écrire :

AUCa = P(a(X1) ≥ a(X2) |Y1 = 1, Y2 = 0)
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L’AUC correspond à la probabilité que le score ordonne correctement deux observations
prélevées aléatoirement dans les groupes 0 et 1.
Autrement dit avec un exemple, si AUCa = 0.75, dans 75% des cas, le score prédit d’un
individu positif sera plus grand que le score prédit d’un individu négatif. Il permet d’avoir
une appréciation globale des performances de classification du modèle.

11.2 quel seuil de classification privilégier ?

En machine learning on considère le seuil comme un critère de valeur scalaire appliqué
au score d’un modèle dans le but de séparer la classe positive de la classe négative. Au
sein d’un même modèle, pour chaque seuil choisi, on obtient des matrices de confusion et
métriques d’évaluations différentes. Alors pour choisir un seuil, on pourrait par exemple
le faire varier, observer l’évolution d’une métrique, et choisir celui qui offre la situation la
plus favorable.

Prenons un exemple avec la métrique de précision (accuracy) présentée plus haut :
— Si l’on choisit un seuil faible, les individus seront tous prédits positifs. Alors le

nombre de vrais positifs sera maximal, ce qui influence l’accuracy à la hausse. Mais
le nombre de faux positifs sera lui aussi élevé, ce qui réduit l’accuracy.

— Si l’on choisit un seuil élevé, les individus seront tous prédits négatifs. Alors le
nombre de vrais négatifs sera maximal, ce qui influence l’accuracy à la hausse. Mais
le nombre de faux négatifs sera lui aussi élevé, ce qui réduit l’accuracy.

Lorsqu’on s’intéresse uniquement à l’accuracy pour évaluer la performance d’un modèle,
on retient généralement le seuil qui la maximise. Il s’agit d’une métrique fréquemment
utilisée pour évaluer un modèle de classification pour sa simplicité de calcul et son
interprétation. Malheureusement elle présente des limites majeures en présence de
données déséquilibrées. Des données sont dites déséquilibrées lorsqu’une des classes est
plus fréquente que l’autre (par exemple plus d’individus négatifs que positifs).

Prenons un second exemple, dans un jeu de données déséquilibrées qui ne comporte
que 10% d’individus positifs pour la variable à prédire. Il suffit de prédire tous les indivi-
dus comme négatifs pour atteindre une accuracy de 90%, ce qui est généralement considéré
comme une très bonne performance. Ainsi, elle ne permet pas d’être décisionnelle pour le
choix du seuil.

Finalement, l’approche la plus cohérente demeure d’interpréter conjointement l’AUC
comme un indicateur de performances globales et les métriques dérivées de la matrice de
confusion comme un cas d’usage particulier.
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P O P U L AT I O N D E L’ É T U D E

12.1 cohorte principale du chu de dijon

Entre janvier 2015 et juin 2020, 234/255 (92%) patients atteints de myélome multiple
ayant reçu une première intensification thérapeutique par autogreffe de CSP dans le ser-
vice d’hématologie clinique du CHU de Dijon ont été inclus dans l’étude. Les principales
caractéristiques des patients sont résumées dans la Table 12.2.

L’âge médian au diagnostic était de 63 ans (41-75). La plupart des patients présentaient
un ECOG performans status entre [1-2] (70%) et un score ISS > I (73%) avec un sous-type
biochimique majoritairement IgG (58%). Au moins une anomalie cytogénétique considérée
de haut risque [del17p ou t(4 ;14)] était présente chez 16% des patients au diagnostic. Tous
les patients avaient reçu une induction de chimiothérapie avant autogreffe de CSP qui
comportait un anti-CD38 pour 41/234 (18%) patients.

Les patients ont été randomisés en deux groupes selon un ratio 70/30. Finalement, 163
patients ont été inclus aléatoirement dans le groupe d’entraînement (training phase) et 71
patients dans le groupe de validation interne (internal validation). Lors de l’évaluation pré-
greffe, 106/163 (65%) patients avaient une MRD positive dans le groupe d’entraînement
et 40/71 (56%) dans le groupe de validation interne.

À la date de fin de suivi le 23 avril 2023, la durée de suivi médiane était de 57.8 mois
(33-71) et 4 patients perdus de vue (1.7%) n’ont pas pu être inclus dans l’analyse de survie.

12.2 cohorte secondaire centres ifm

Entre septembre 2015 et août 2020, 165 patients atteints de myélome multiple et ayant
reçu une autogreffe dans huit centres IFM ont été inclus afin de constituer une cohorte
parallèle. Les patients étaient globalement comparables avec la cohorte principale pour les
principales caractéristiques de la maladie résumées dans la Table 12.2.

On observe cependant qu’il existait une proportion plus importante de patients en
meilleur état général selon l’ECOG performans status (48% ECOG = 1 vs 18% à Dijon
pour la même catégorie P-value <0.001, chi-squared-test). La proportion de patients
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exposés au daratumumab à l’induction était significativement plus importante dans la
cohorte IFM. (44% cohorte IFM vs 18% à Dijon P-value < 0.001, fisher exact-test).

De la même manière, les patients ont été aléatoirement répartis en deux groupes :
115/165 (70%) patients dans la cohorte d’entraînement et les 50 patients restants (30%)
pour le groupe de validation externe.

Les taux de MRD positive dans la cohorte IFM étaient de 80/115 (69%) dans le groupe
d’entraînement et 32/50 (64%) dans le groupe de validation.

12.3 répartition des traitements d’induction

Au total, 130 patients (55%) à Dijon et 92 participants dans 8 centres IFM (56%) ont reçu
une induction avec une triplette de molécules par VRd et VTd respectivement (Table 12.1).
Les patients ont tous reçu au moins quatre cycles (100%) à l’induction et pour 3 patients
(1%) traités dans la cohorte du CHU de Dijon, le thalidomide ou le lénalidomide ont été
introduits secondairement.

Table 12.1 – Régime d’induction

CHU Dijon Hospital IFM cohort

Total no. of patients n= 234 n= 165

Upfront therapy without anti-CD38

VRd 130 (55%) 0

VTd 62 (26%) 92 (56%)

KRd 1 (<0.1%) 0

Upfront therapy including anti-CD38

D-VTd 35 (15%) 73 (44%)

D-IxaRd 4 (3%) 0

D-KRd 2 (<1%) 0

Induction regimen

Daratumumab based therapy 41 (18%) 73 (44%)

12.4 tables & flow charts

Les flow-charts présentés sur la Figure 12.1 page 73 résument la distribution des patients
dans l’étude.

La Table 12.2 page 74 rappelle les caractéristiques des patients inclus dans notre étude.
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Figure 12.1 – Flow-charts des patients inclus
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Table 12.2 – Caractéristiques des patients inclus dans l’étude

Characteristics of patients Median (min-max) and [IQR] or no. (%) of patients

CHU Dijon Hospital IFM cohort

Total no. of patients 234 165

Follow-up time, months* 57.8 [33 ;71]

Male/Female 133/101 (57% and 43%) 97/68 (59% and 41%)

Age at diagnostic, years 63 (41-75) 59 (22-65)

Eastern Cooperative Oncology Group performance status (ECOG)

0 41 (18%) 79 (48%)

1 116 (50%) 70 (42%)

2 71 (30%) 16 (10%)

3 6 (2%) 0

Myeloma subtype

IgG 135 (58%) 99 (60%)

IgA 60 (26%) 34 (20%)

Light chain only 34 (15%) 31 (19%)

IgD 3 (1.4%) 0

Others‡ 2# (0.6%) 1 (1%)

Biological features

B2-MG, mg/l 3.63 (1-43), n= 244 3.3 (1.5-16.6)

Albumin, g/dl 34 (12-50), n= 247 36 (18-48)

LDH > N 29 (13.7%), n= 212 50 (30%)

International Staging System disease stage

I 63 (27%) 65 (39%)

II 103 (44%) 75 (45%)

III 68 (29%) 25 (16%)

Cytogenetic profile, n/total (%) §

Standard risk 179/231 (77%) 137/165 (83%)

High risk¶ 38/231 (16%) 28/165 (17%)

Induction regimen

Daratumumab based therapy 41 (18%) 73 (44%)

* Median follow time is presented with IQR

‡ Includes IgM, IgE, and biclonal.

#Two patients presented respectively IgM kappa and non secretant multiple myeloma subtype

§ Cytogenetic risk was assessed by fluorescence in-situ hybridization, SNP-array or NGS molecular karyotype

¶ These patients had at least one high-risk abnormality : del17p (55% abnormal cells) or t(4 ;14) (30% abnormal cells).

Abbreviations : B2- MG, β − 2 − microglobulin; LDH, lactatedehydrogenase.



13
S É L E C T I O N D E S VA R I A B L E S D U M O D È L E
P R É D I C T I F

13.1 analyse univariée

Pour les 234 patients inclus dans la cohorte principale de l’étude, un total de 79 variables
ont été recueillies. Parmi celles-ci, 46 (58%) étaient des variables disponibles dès le diag-
nostic du myélome multiple dont 15 (19%) étaient éligibles pour l’inclusion dans le modèle
prédictif. Ainsi, pour chaque patient (n=234) au diagnostic, après nettoyage du dataset et
standardisation, 15 variables étaient exploitables. Il s’agissait majoritairement de données
cliniques (43%), cytogénétiques (38%) et de tests biologiques (19%).

Sur un total de 15 paramètres éligibles à l’inclusion dans le modèle prédictif, 5 variables
étaient associées de manière statistiquement significative à la survie sans progression
et/ou à l’obtention d’une MRD négative à la fin de l’induction (Table 13.1).

Les variables associées à une différence significative du taux de survie sans progression
(n=5) étaient :

— le taux d’hémoglobine (P-value=0.002, student’s t-test).
— le taux de bêta-2-microglobuline (P-value=0.034, student’s t-test).
— la présence d’une t(4 ;14) (P-value=0.047, chi-squared-test).
— l’utilisation du daratumumab dès l’induction (P-value=0.033, fisher exact-test).
— la forme myélome à chaînes légères (P-value<0.035, chi-squared-test).

La MRD négativité était associée de manière statistiquement significative à :
— la forme myélome à chaines légères (P-value<0.0001, chi-squared-test).
— l’utilisation du daratumumab dès l’induction (P-value=0.031, fisher exact-test).

De manière intéressante, les scores ISS et R-ISS n’étaient pas des prédicteurs significatifs
en termes de MRD négativité et seules l’utilisation du daratumumab et la forme MM à
chaînes légères étaient simultanément associées dans notre étude à la MRD négativité et
à un moindre taux de progression de la maladie. Parmi les facteurs pronostiques large-
ment reconnus, la del17p n’était pas associée en analyse univariée à la MRD négativité (P-
value=0.999, fisher exact-test) ou à la rechute (P-value=0.129, fisher exact-test) 1.

1. Il s’agit d’un évènement d’autant plus rare (10% des patients de la cohorte) qu’un seuil de positivité à
55% est utilisé.
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Table 13.1 – Statistiques univariés : variables prédictives, rechute et MRD
Disease progression Post induction MRD

CHU Dijon Hospital
No

N = 119

Yes

N = 110

p-value Positive MRD

N = 146

Negative MRD

N = 88

p-value

Myeloma subtype

LC

IgA

IgD

IgG

IgM kappa

non secretant

23 (19.33%)

30 (25.21%)

0 (0.0%)

65 (54.62%)

0 (0.0%)

1 (0.84%)

10 (9.09%)

28 (25.45%)

2 (1.82%)

69 (62.73%)

1 (0.91%)

0 (0.0%)

0.035*

11 (7.53%)

43 (29.45%)

3 (2.05%)

88 (60.27%)

1 (0.68%)

0 (0.0%)

23 (26.14%)

17 (19.32%)

0 (0.0%)

47 (53.41%)

0 (0.0%)

1 (1.14%)

0.0001*

Haemoglobin < 10 g/dL

Yes

No

23 (19.33%)

96 (80.67%)

43 (39.09%)

67 (60.91%)

0.002

41 (28.08%)

105 (71.92%)

27 (30.68%)

61 (69.32%)

0.783

Serum creatinine >177 µmol/L

Yes

No

15 (12.61%)

104 (87.39%)

11 (10.0%)

99 (90.0%)

0.68

16 (10.96%)

130 (89.04%)

12 (13.64%)

76 (86.36%)

0.687

Serum calcium >2.75 mmol/L

Yes

No

20 (16.81%)

99 (83.19%)

20 (18.18%)

90 (81.82%)

0.921

22 (15.07%)

124 (84.93%)

18 (20.45%)

70 (79.55%)

0.378

B2-MG mg/L 4.83 (± 4.36)

Range : (0.0 ; 29.0)

6.31 (± 6.39)

Range : (1.69 ; 43.0)

0.034 5.23 (± 5.21)

Range : (1.45 ; 43.0)

6.14 (± 5.97)

Range : (0.0 ; 32.5)

0.275

Serum albumin g/dL
34.39 (± 6.36)

95% CI : [33.24 ; 35.55]

Range : (12.0 ; 49.0)

33.5 (± 6.9)

95% CI : [32.19 ; 34.8]

Range : (18.0 ; 50.0)

0.307

33.97 (± 6.63)

95% CI : [32.88 ; 35.05]

Range : (12.0 ; 50.0)

33.9 (± 6.57)

95% CI : [32.51 ; 35.29]

Range : (18.0 ; 49.0)

0.94

Serum LDH >252 UI/L

Yes

No

11 (10.78%)

91 (89.22%)

17 (17.53%)

80 (82.47%)

0.245

16 (12.8%)

109 (87.2%)

12 (15.38%)

66 (84.62%)

0.756

Deletion 17p

Yes

No

8 (6.72%)

111 (93.28%)

15 (13.64%)

95 (86.36%)

0.085

15 (10.27%)

131 (89.73%)

9 (10.23%)

79 (89.77%)

0.999

t(4 ;14)

Yes

No

5 (4.2%)

114 (95.8%)

13 (11.82%)

97 (88.18%)

0.047
12 (8.22%)

134 (91.78%)

6 (6.82%)

82 (93.18%)

0.803

Daratumumab induction regimen

Yes

No

28 (23.53%)

91 (76.47%)

13 (11.82%)

97 (88.18%)

0.033

19 (13.01%)

127 (86.99%)

22 (25.0%)

66 (75.0%)

0.031

*LC is considered for reference category vs others subtype. Normality and hetereoskedasticity of continuous data were assessed with Shapiro-Wilk and Levene’s test respectively.

Continuous outcomes were compared with unpaired Student t-test, Welch t-test orMann-Whitney U test according to data distribution.

Discrete outcomes werecompared with chi-squared or Fisher’s exact test accordingly. The alpha risk was set to 5% and two-tailed tests were used.
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13.2 force d’association des variables qualitatives à la mrd

Les variables biologiques 2, cliniques et cytogénétiques d’intérêt reconnu dans la littéra-
ture et disponibles dans notre dataset (n=7) sous forme ordinale ont été évaluées en mesu-
rant le V de Cramer. Dans cette analyse encore univariée 3, la force d’association estimée
entre les variables prédictives et la variable dépendante était globalement faible (<0.10)
sauf pour le daratumumab (>0.10). Les résultats sont présentés dans la Figure 13.1.

Figure 13.1 – Force d’association des variables qualitatives et de la MRD

13.3 optimisation et choix du modèle définitif

Sur l’ensemble des modèles testés incluant au maximum 15 variables (modèle saturé) et
au minimum 0 variable (modèle nul), un modèle de 9 variables minimise l’AIC qui stagne
à 209.8 avec une déviance résiduelle de 189.8 pour une déviance du modèle nul à 198.7
(P-value=0.005, chi-squared-test). Autrement dit, ce modèle confère un ajustement
optimal de la régression logistique aux données d’entraînement.

Le modèle retenu par backwise elimination est le suivant :
— *§t(4 ;14) [1 ou 0]
— *§Hémoglobine [< 10 (1) ou ≥ 10 (0)]
— *§MM à chaînes légères [1 ou 0]
— *§Daratumumab à l’induction [1 ou 0]
— *Del17p [1 ou 0]
— *Créatinine (> 177 (1) ou ≤ 177 (0)]
— *Calcium (> 2,75 (1) ou ≤ 2, 75 (0)]
— §Bêta-2-microglobuline (valeur)
— Albumine (valeur)

2. Les variables biologiques continues : hémoglobine, créatinine et calcémie ont été recodées à partir des
seuils usuels retenus dans les critères SLiM-CRAB [1].

3. Voir sous-sous-section 10.1.1.2.
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Il s’agissait de 9 variables dont 7 avec un V de Cramer non nul*, et 5 associées à la MRD
et/ou la rechute en univarié§.

Nota bene :
— Cette étape de sélection des variables par optimisation est présentée ici par souci de

clarté et didactique, mais il s’agit en réalité d’une étape concomitante de l’entraîne-
ment du modèle.

— On rappelle qu’avec les méthodes d’optimisation telle que la sélection backwise, une
variable peut être intégrée dans le modèle au sens du critère AIC sans pour autant
être significative dans son association au sens statistique. C’est ainsi que l’albumine,
non statistiquement associée à la MRD (P-value=0.94, student’s t-test) est rete-
nue dans le modèle final.

℘
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P R É D I C T I O N D E L A M R D PA R A P P R E N T I S S A G E
S U P E RV I S É

Nous avons développé un algorithme de Machine Learning capable de prédire à partir
de données cliniques, biologiques et cytogénétiques la maladie résiduelle minime (MRD)
des patients pris en charge pour un myélome multiple en première ligne thérapeutique
conformément aux dernières recommandations thérapeutiques. Parmi 255 patients
répondant aux critères d’éligibilité de notre étude, une cohorte principale de 234 patients
ayant reçu une autogreffe de CSP en première ligne thérapeutique au CHU de Dijon a
servi à la conception de notre modèle prédictif. Un total de 21/255 patients (8%) éligibles
ont été exclus du travail en raison de la présence de données manquantes au diagnostic.

Afin d’entraîner et de valider notre modèle d’apprentissage supervisé, nous avons
randomisé les patients afin de constituer deux groupes. Une cohorte d’entraînement ou
training phase (n=163) et une cohorte de validation interne ou internal validation (n=71).
Une randomisation des patients avec un ratio 70/30 garantissait la comparabilité initiale
des groupes et a permis la constitution de deux dataset "annotés" pour les variables
prédictives et la variable dépendante : la MRD post-induction.

Une régression logistique binaire a été effectuée sur l’ensemble d’apprentissage (trai-
ning phase). Cette première étape a permis d’ajuster notre modèle sur 163 exemples
"prédicteurs-MRD". Cet ajustement a permis la génération des coefficients de pondération
de chaque variable du modèle de régression logistique et la sélection concomitante des
variables prédictives du modèle final. Grâce à l’hypothèse paramétrique de modélisation,
la somme des coefficients pondérés multipliés par leurs variables respectives d’entrée est
transformée en une probabilité variant de 0 à 1 grâce à la fonction de lien logit. Ainsi,
en substituant pour chaque patient les données d’entrée, on obtient une probabilité
modélisée d’atteindre une MRD indétectable (P<0.5) par rapport à une MRD persistante
(P>0.5) après la mise en route du traitement d’induction.

Le modèle le plus efficace permettant de prédire le statut de la MRD avant la greffe résul-
tait de l’intégration de 9 variables disponibles au diagnostic. Notre modèle MRD prAIdict
( Figure 14.1) comprenait : le statut de la délétion 17p, la présence ou non d’une hypercal-
cémie >2.75 mmol/L, le statut de la translocation t(4 ;14), le taux sérique d’albumine en
g/dL, la présence ou non d’une anémie <10 g/dL, le taux sérique de B2-MG en mg/L,
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la présence ou non d’une insuffisance rénale >177µmol/L, la présentation ou non sous
forme de myélome à chaines légères et enfin l’administration ou non de daratumumab à
l’induction.

Les coefficients de pondérations pour chacune des variables précédemment citées ont
été déterminés pendant la phase d’entraînement et sont résumés sur la Figure 14.1. Un
coefficient de signe négatif est associé à une diminution de la probabilité de MRD positive
et inversement un coefficient positif augmente la probabilité de persistance de la MRD.

De manière intéressante, l’administration de daratumumab à l’induction (-0,912) et la
présence d’une délétion 17p (+0,434) étaient les deux variables de signe opposé les plus
déterminantes pour prédire la MRD des patients dans notre modèle.

L’ajustement du modèle MRD prAIdict (9 variables) sur l’ensemble d’apprentissage était
satisfaisant ( Figure 14.2) et il n’existait pas de différence significative entre la MRD réelle
et la MRD prédite (P-value=0.339, hosmer-lemeshow goodness-of-fit test).

Figure 14.1 – Modèle de régression logistique MRD PrAIdict entrainé

Après élaboration et un premier entraînement sur la cohorte principale du CHU de
Dijon, l’algorithme a été entraîné une deuxième fois et les coefficients de pondérations ré-
ajustés sur la cohorte IFM (n=115). La régression logistique a été effectuée selon les mêmes
variables que le modèle construit pour les patients du CHU de Dijon. L’ajustement était
de bonne qualité et il n’existait pas non plus de différence entre la MRD réelle et la MRD
prédite (P-value=0.594, hosmer-lemeshow goodness-of-fit test).
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Figure 14.2 – Binned plot des résidus du modèle regroupés par intervalles de valeurs prédites sur
la cohorte d’entrainement du CHU de Dijon. Une répartition aléatoire des résidus autour
de zéro indique que le modèle de régression logistique est approprié et capture correctement
la relation entre les variables. Des schémas ou des tendances dans les résidus pourraient
indiquer une non-linéarité dans la relation entre les variables ou que le modèle de régression
logistique pourrait ne pas être le plus approprié.
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P E R F O R M A N C E S D E L A R É G R E S S I O N
L O G I S T I Q U E

Le critère de jugement principal de notre étude reposait sur les métriques d’évaluation
du modèle de régression logistique établi dans le chapitre 14. L’évaluation des perfor-
mances prédictives de notre modèle MRD prAIdict a été réalisée à partir de données
encore jamais rencontrées par l’algorithme.

15.1 performances sur les données de validation interne & externe

15.1.1 Métriques de performances dérivées des matrices de confusion

À partir des coefficients ajustés préalablement sur les deux cohortes d’entraînements,
MRD prAIdict a réalisé 121 prédictions du statut de MRD post-induction. 71 prédictions à
Dijon et 50 sur la cohorte IFM représentent pour chaque ensemble 30% des données totales.
Nous présentons ci-après sous forme de deux matrices de confusion les résultats de MRD
prédite confrontés au statut de MRD réellement observé pour chaque patient (Figure 15.1).

predicted MRD

measured MRD
positive undetectable Total

positive 32 14 46

undetectable 8 17 25

Total 40 31 (43%) 71

Internal validation set - CHU Dijon

predicted MRD

measured MRD
positive undetectable Total

positive 27 12 39

undetectable 5 6 11

Total 32 18 (36%) 50

External validation set - IFM cohort

Figure 15.1 – Matrices de confusion des MRD réelles et prédites
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Table 15.1 – Comparaison des performances de la régression logistique entre les ensembles de
validation interne et externe

(a) Internal validation set - CHU Dijon

Mesure Value

Accuracy 0.6901
IC à 95% (0.5692, 0.7946)
Cohen’s Kappa 0.3561
Sensitivity 0.6957
Specificity 0.6800
Pos Pred Value 0.8000
Neg Pred Value 0.5484
Precision 0.8000
Recall 0.6957
F1-score 0.7442

(b) External validation set - IFM cohort

Mesure Value

Accuracy 0.6875
IC à 95% (0.5375, 0.8134)
Cohen’s Kappa 0.2469
Sensitivity 0.7105
Specificity 0.6000
Pos Pred Value 0.8710
Neg Pred Value 0.3529
Precision 0.8710
Recall 0.7105
F1-score 0.7826

Les métriques d’évaluation du modèle MRD prAIdict sont présentées dans la Table
15.1. La proportion de MRD réellement positives parmi les MRD prédites positives était
élevée : 80% (Dijon) et 87% (cohorte IFM). En ce qui concerne la détection de MRD négative,
la spécificité était meilleure à Dijon (68% vs 60%). Les taux d’erreurs rapportés étaient
similaires 31% (Dijon) et 34% (cohorte IFM) 1. Le taux de faux positifs (20% à Dijon et 24%
cohorte IFM) était deux fois plus important que le taux de faux négatifs (11% dans les deux
cohortes). MRD prAIdict avait atteint une accuracy de 69% et 68% avec des F1-scores 2 de
74% et 78% à Dijon et dans la cohorte IFM, respectivement. La concordance entre MRD
réelle et prédite était jugée fair agreement 3 avec des kappas de Cohen à 0.35 et 0.25.

15.1.2 Métrique de performance dérivée de la courbe ROC

Les performances de l’algorithme MRD prAIdict ont été évaluées à l’aide de courbes
ROC (Receiver Operating Characteristic) et des aires sous la courbe calculées (AUC).

L’algorithme a obtenu une AUC (Area Under the Curve) de 70.5% (57.9%-83.0%) dans
la cohorte de validation interne et une AUC de 70.2% (55.1%-85.3%) dans la cohorte de
validation externe ( Figure 15.2). Les performances prédictives de MRD prAIdict étaient
similaires entre les deux cohortes indépendantes de validation.

Autrement dit, dans 70.5% et 70.2% des cas, un individu avec une MRD réellement
détectable avait une probabilité de MRD positive prédite par l’algorithme plus importante
qu’un individu MRD indétectable.

1. Le taux d’erreur donne la même importance aux faux positifs et aux faux négatifs.
2. Le F1-Score est à privilégier sur l’accuracy dans le cas d’une situation d’inégale répartition des classes.
3. D’après Landis et Koch [106].
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Figure 15.2 – Courbes ROC et AUC sur les cohortes de validation
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15.2 analyse qualitative de l’erreur

Notre modèle s’est entraîné et a réalisé des prédictions en situation de données
déséquilibrées. Les ratios de MRD indétectable dans les cohortes de validation interne
et externe étaient de 43/100 et de 36/100 respectivement. Une attention particulière est
accordée aux prédictions de MRD indétectables.

En classification binaire, il est essentiel de savoir combien, mais aussi comment
se trompe notre modèle. Toutes les erreurs de prédiction ne se valent pas : prédire
l’obtention d’une MRD indétectable chez un individu qui ne l’atteindra pas à la fin de
l’induction n’est pas équivalent à une prédiction positive pour un individu qui sera en
réalité indétectable 4.

La Figure 15.3 confronte les vraies prédictions et les erreurs pour chacune des classes de
la variable MRD dans la cohorte de validation interne. Chaque bâton représente le nombre
de patients en fonction de la probabilité prédite. Les tons pastel représentent les prédic-
tions exactes et les tons vifs les erreurs commises par le modèle. Lorsque la probabilité
prédite s’éloignait suffisamment de 0.5 (+/- 1 écart-type) la probabilité de MRD détectable
était >0.687 dite high confidence et inversement <0.370 pour la classe MRD indétectable.
De manière générale, il y avait moins de faux négatifs (8) que de faux positifs (14). 62%
des probabilités prédites étaient distribuées autour (<1 écart type) de la valeur 0.5. 27/71
(38%) prédictions étaient dites high confidence avec seulement 9 prédictions erronées dont
seulement 2 étaient de type faux négatifs.

Figure 15.3 – Histogramme des prédictions de la MRD

4. En pratique on a généralement recours à une optimisation du recall sous contrainte d’accuracy ou à une
optimisation de l’accuracy sous contrainte de recall.
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I M PA C T D E L A M R D S U R L A S U RV I E D E S
PAT I E N T S

16.1 analyse de survie en fonction de la mrd post-induction réelle

Sur l’ensemble des patients pris en charge à Dijon et inclus dans l’analyse de survie
(n=230), après un suivi médian de 57.8 mois (33-71), la médiane de survie globale (SG)
n’était pas atteinte ( Figure 16.2 page 87) et la médiane de survie sans progression (SSP)
était de 54.5 mois (95% IC, 48.4-64.3). (Figure 16.1 page 88). La survie globale à 5 ans était
de 80.2%. (95% CI, 73-88) et la SSP au même moment de 47% (95% CI, 40-56).

À la fin de l’induction, 88 patients (38%) avaient une maladie résiduelle (MRD) indé-
tectable (au seuil 10-5) évaluée en cytométrie en flux multiparamétrique. 46/88 patients
(52%) étaient au moins en réponse complète (RC), dont 34/88 (39%) patients en réponse
complète stringente (sRC). Pour les 38 patients considérés de haut risque cytogénétique
(HR), 13/38 (34%) avaient atteint la MRD négativité. Pour les 192 patients restants de
risque cytogénétique standard (SR), 75/192 (38%) étaient MRD indétectable. Ainsi le taux
de MRD indétectable post-induction ne différait pas de manière significative selon le
risque cytogénétique (P-value= 0.223, chi-squared-test). Sur l’ensemble des patients
ayant reçu l’administration de daratumumab 41/234 (18%) dès le régime d’induction,
22/41 (54%) avaient une MRD négative contre 66/193 (34%) pour les régimes d’induction
standard (P-value= 0.031, chi-squared-test).

L’obtention d’une MRD indétectable avant la greffe de CSP était associée à une SSP
meilleure. ( Figure 16.3 page 89) La médiane de SSP était de 69.8 mois (95% IC, 63.5-NA)
dans le groupe MRD indétectable contre 46.8 mois (95% IC, 37-54.2) dans le groupe MRD
positive (HR pour la SSP, 2.43 ; 95% IC, 1.57-3.72 ; P-value <0.001, cox proportional

hazards model). L’impact pronostique bénéfique de l’obtention précoce d’une MRD
négative dès la fin de l’induction se confirme sur la survie à long terme avec une SSP à 5
ans de 70% [95%IC, 59-83] dans le groupe MRD-indétectable vs 34% [95%IC, 39-45] pour
les patients gardant une MRD positive. La survie globale diffère également selon le statut
de la MRD avant la greffe ( Figure 16.4), avec une SG significativement meilleure dans le
groupe MRD indétectable (HR pour la SG, 4.37 ; 95% IC, 1.53-12.48 ; P-value <0.006, cox

proportional hazards model).
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Figure 16.1 – Courbe de Kaplan-Meier de la survie globale pour la cohorte principale
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Figure 16.2 – Courbe de Kaplan-Meier de la survie sans progression pour la cohorte principale
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Figure 16.3 – Courbe de Kaplan-Meier de la survie sans progression pour la cohorte principale en
fonction de la MRD
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Figure 16.4 – Courbe de Kaplan-Meier de la survie globale pour la cohorte principale en fonction
de la MRD
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16.2 analyse de survie en fonction de la mrd prédite

Notre objectif principal était de développer un algorithme capable de prédire le statut
de la MRD à la fin de l’induction. Les résultats rapportés pour l’ensemble des patients
dans la section 16.1 démontrent que la MRD post-induction est significativement associée
à la survie des patients, ainsi le modèle que nous avons développé devrait par essence
être pronostique (objectif secondaire). Pour évaluer son intérêt pronostique nous avons
analysé les patients randomisés dans le groupe internal validation (n=71) de la cohorte
principale, représentant des patients n’ayant pas servi à l’entraînement du modèle et
pour lesquels ce dernier a prédit le statut de MRD post-induction. Dans ce sous-groupe,
les patients pour lesquels notre modèle avait prédit l’obtention d’une MRD indétectable
(25/71) dès le diagnostic de la maladie, ont montré une SSP ( Figure 16.7A) et une SG
( Figure 16.6A) meilleure que ceux prédits avec une MRD positive (46/71). Les patients
avec une probabilité élevée d’atteindre précocement une MRD indétectable (P<0.5) ont
montré une médiane de SSP non atteinte avec une SSP de 57% et une SG de 100% à 5 ans,
tandis que ceux chez qui une MRD persistante était prédite (P>0.5) la SSP médiane était
de 47.3 mois (95% IC, 37.7-NA) et la SG estimée à 5 ans était de 74.7% (95% IC, 66.6-NA).

Ces résultats démontrent que dès le diagnostic, la maladie résiduelle minime (MRD)
prédite par un modèle de machine learning a un impact pronostique significatif sur la survie
des patients. Plus précisément dans cette étude, nous observons que la prédiction d’une
MRD positive est associée à un hazard ratio de progression de la maladie à 3.1 (HR pour
la SSP, 3.1 ; 95% IC, 1.3-7.6 ; P-value <0.014, cox proportional hazards model) par
rapport aux patients prédits MRD indétectable. L’augmentation du risque de progression
reliée à une MRD prédite positive n’était cependant pas significativement différente du
risque associée à la persistance réelle et objective d’une MRD positive à la fin de l’induction.
(Figure 16.5)

Figure 16.5 – Forest plot des hazard ratio pour la survie sans progression en fonction de la MRD
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(A) Courbe de Kaplan-Meier de la survie globale du groupe internal validation en fonction de la MRD prédite

(B) Courbe de Kaplan-Meier de la survie globale du groupe internal validation en fonction de la MRD réelle

Figure 16.6 – Impact pronostique de la MRD réelle et prédite sur la survie globale des patients
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(A) Courbe de Kaplan-Meier de la survie sans progression du groupe internal validation en fonction de la MRD
prédite

(B) Courbe de Kaplan-Meier de la survie sans progression du groupe internal validation en fonction de la MRD
réelle

Figure 16.7 – Impact pronostique de la MRD réelle et prédite sur la survie sans progression des
patients
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A N A LY S E D E S P R I N C I PA U X R É S U LTAT S

L’objectif de ce travail était la construction (1), l’évaluation des performances prédictives
(2) et la mesure de l’impact pronostique (3) d’un algorithme de machine learning capable
de prédire le statut de la maladie résiduelle minime (MRD) à la fin de l’induction pour
les patients pris en charge pour un myélome multiple en première ligne et éligibles à
l’autogreffe.

1. Nous avons construit un modèle d’apprentissage supervisé de type régression
logistique binaire à partir des données cliniques, biologiques et cytogénétiques
disponibles au diagnostic de la maladie afin de prédire la MRD post-induction. Sa
mise en œuvre sur les données de la cohorte principale a permis de sélectionner
un modèle mixte intégrant 9 variables prédictives : le statut de la délétion 17p, la
présence ou non d’une hypercalcémie >2.75 mmol/L, le statut de la translocation
t(4 ;14), le taux sérique d’albumine, la présence ou non d’une anémie <10 g/dL, le
taux sérique de B2-MG, la présence ou non d’une insuffisance rénale >177µmol/L,
la présentation ou non sous forme de myélome à chaînes légères et enfin l’adminis-
tration ou non de daratumumab à l’induction.

La régression logistique binaire est intéressante pour son caractère simple, interpré-
tatif et explicite (XAI : Explainable artificial intelligence). Par opposition aux modèles
plus complexes (BAI : Black box artifical intelligence), nos résultats de régression sont
transparents et simples d’interprétation. Grâce à la régression logistique, il est facile
de justifier les résultats, contrôler les performances, découvrir la nature prédictive de
chaque variable et améliorer notre compréhension de la modélisation du risque pour les
patients atteints de myélome multiple [107]. D’abord, la construction du modèle a révélé
un phénomène intéressant ; avec les analyses statistiques usuelles, la force d’association
entre les variables prédictives courantes et la MRD post-induction était relativement
faible, voire pour certaines non significatives. Pourtant notre modèle fondé sur ces mêmes
variables développait des performances satisfaisantes. Ainsi, nous avons démontré qu’une
approche par Machine Learning permettait de révéler le pouvoir prédictif des données du
diagnostic en utilisant un modèle XAI, intégratif et pondéré d’apprentissage supervisé.
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La sélection des variables était une étape cruciale pour la construction d’un modèle
prédictif. La méthodologie reposait sur la réutilisation prioritaire des facteurs pronos-
tiques connus dans la littérature et l’optimisation en Sequential Backward Selection (SBS).
Paradoxalement, ni la del17p ni les scores ISS et R-ISS n’étaient des prédicteurs du statut
de la MRD, pourtant la del17p se plaçait en troisième position en termes de poids dans
notre modèle (+0.434). Nos résultats, en révélant encore le pronostic indiscutable de la
cytogénétique et notamment de la présence d’une del17p [108], soulignent l’ambiguïté
de la mesure d’importance des variables lors de la construction d’un modèle prédictif.
Les mesures statistiques univariées telles que le V de Cramer fournissent des indications
quant au rôle "présumé" des variables dans le modèle, mais ne permettent pas de prédire
dans le modèle final celles qui ont davantage d’influence que d’autres. En ce sens, la
régression logistique offre un avantage net en termes d’interprétation des variables et
modélise le lien propre avec la variable à expliquer.

Nous rapportons que la présentation de la maladie sous forme de myélome multiple
à chaînes légères (LCMM) est une variable prédictive considérable (-0.534) dans notre
modèle. À la lumière de ces résultats, nous avons recherché l’existence de données
publiées traduisant ce même phénomène. Dans un travail récent de Narita et al. [109] qui
décrivait la quantification de MRD en CMF selon les seuils de réponse IMWG (VGPR, RC,
sRC) après un traitement de première ligne pour 206 patients NDMM. Les MRD étaient
1-log plus profondes en sRC qu’en RC chez les patients atteints de LCMM (5.6 × 10-5 et 7.9
× 10-4, P-value< 0,01), tandis que les niveaux de MRD rapportés en VGPR, RC et sRC ne
différaient pas pour les myélomes non à chaînes légères. Dans notre étude, le taux de sRC
chez les patients en LCMM était plus élevé que pour les autres patients, ce biais d’échan-
tillon pourrait expliquer à la lumière des données de Narita et al. que le statut myélome à
chaînes légères se hisse à la deuxième place dans le modèle en termes de pouvoir prédictif.

Enfin l’administration de daratumumab développe dans notre modèle le plus grand
OR (odds ratio) de MRD négative. Autrement-dit, pour deux patients qui ne diffèrent
que par l’administration de daratumumab à l’induction, un changement d’état de cette
variable prédictive induit la plus grande variation de probabilité de MRD négative. Si une
MRD négative précoce est un goal obligatoire à atteindre, une cytogénétique défavorable
et l’utilisation des anti-CD38 dès l’induction définissent un risque compétitif dès le
diagnostic pour les patients. Nos résultats sont soutenus par les essais cliniques de
première ligne cherchant à identifier une combinaison thérapeutique optimale pouvant
améliorer les taux de MRD négativité. De manière intéressante, dans l’essai de phase III
Iskia [110], le taux de MRD négative (10-5) après l’induction était significativement plus
élevé avec Isa-KRD par rapport à KRd (45% contre 26%, OR 2,34, P-value<0,001), avec un
bénéfice constant dans tous les sous-groupes. Les taux de MRD négative chez les patients
à haut risque HR 1 et double-hit 2 étaient significativement meilleurs dans le groupe ayant
reçu un anti-CD38 : bras Isa-KRd, taux de MRD négative (10-5) 76% pour les patients HR

1. del(17p) et/ou t(4 ;14) et/ou t(14 ;16).
2. ≥2 anomalies HR parmis del(17p), t(4 ;14), t(14 ;16) et gain/amp(1q).
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et 77% pour les patients double hit vs bras KRd, taux de MRD négative (10-5) 58% pour les
patients HR et 53% pour les patients double hit.

Finalement, la construction de notre modèle a permis à partir de données de vie-réelle
de confirmer les déterminants majeurs devant être pris en compte pour décrire à l’échelle
individuelle le risque des patients en insistant sur l’aspect compétitif d’une cytogénétique
péjorative face à l’utilisation largement bénéfique des anticorps monoclonaux anti-CD38.

2. Les performances prédictives évaluées sur deux cohortes indépendantes étaient
intéressantes avec le modèle à 9 variables. Notre modèle développait une précision
de 80% et 87% à Dijon et dans la cohorte IFM respectivement. Les AUC des courbes
ROC étaient de 70.5% (57.9%-83.0%) et 70.2% (55.1%-85.3%). Le taux de faux négatifs
(11%) était deux fois moins important que le taux de faux positifs (20%) avec une
concordance correcte entre la MRD réelle et la MRD prédite (kappa de Cohen 0.35
et 0.25).

Notre deuxième point de réflexion concerne évidemment les performances développées
par la régression logistique en tenant compte des ressources nécessaires, du compromis
biais-variance et des métriques d’évaluation.

Pour traduire le besoin en ressource, nous introduisons la complexité computationnelle 3

[111] qui revêt deux aspects ; la complexité temporelle peut être considérée comme la
mesure de la rapidité ou de la lenteur avec laquelle un algorithme s’exécutera en fonction
de la taille des entrées ; tandis que la complexité spatiale peut être considérée comme la
quantité de mémoire supplémentaire requise pour exécuter un algorithme. Toutes les deux
dépendent de la taille des données d’entrée (n). La complexité d’un algorithme/modèle
est souvent exprimée à l’aide de la notation Big O 4, qui majore la fonction de complexité
d’un algorithme, en exprimant l’asymptote supérieure (Figure 17.1).

Notre modèle d’apprentissage était de complexité temporelle linéaire et la complexité
spatiale était constante. Le temps d’exécution de l’algorithme est proportionnel à la taille
de l’entrée. En d’autres termes, à mesure que la taille des données augmente, le temps
nécessaire pour traiter ces données augmente linéairement. La régression logistique était
adaptée à la dimensionnalité de nos datasets et la scalabilité 5 sur de plus grands ensembles
d’entraînement est possible.

3. La complexité computationnelle est une notion fondamentale en informatique qui compare les algo-
rithmes par rapport à des fonctions de coût des ressources demandées par leur exécution.

4. La notation Big O est une notation mathématique qui décrit le comportement asymptotique d’une
fonction lorsque l’argument tend vers une valeur particulière ou vers l’infini.

5. La scalabilité est un terme employé dans le domaine de l’informatique matérielle et logicielle, pour
définir la faculté d’un produit informatique à s’adapter aux fluctuations du volume de données en conservant
ses différentes fonctionnalités.
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Figure 17.1 – Complexité d’un algorithme selon la notation Big O

La régression logistique représente un compromis idéal :
— Complexité temporelle de l’entraînement = O(n).
— Complexité spatiale = O(1).

Concernant l’équilibre biais-variance, le choix d’une sélection des variables par optimi-
sation du critère AIC garantissait un ajustement "idéal" en évitant la surparamétrisation.
Notre modèle s’est toutefois exposé à un risque non négligeable de sur-apprentissage du
fait d’un double entraînement. Ainsi, nous avons contrebalancé l’élévation de variance en
se limitant à un modèle parcimonieux en termes de nombre de prédicteurs pour garder
de l’information en généralisation.

En termes de performance, nous avons recherché dans la littérature les résultats
d’études similaires publiées évaluant une approche d’apprentissage supervisée pour la
prédiction de la MRD, l’évaluation du risque et de la survie des patients atteints de MM.
Notre travail développe de nombreux points communs avec les travaux de Guerrero et al.
[13]. Tandis que ces derniers évaluent la possibilité de prédire la MRD post-consolidation
à partir des données de patients protocolaires sélectionnés, nos travaux s’accordent sur
deux faits. Premièrement, le modèle le plus efficace pour prédire le statut de la MRD
résultait à chaque fois de l’intégration de marqueurs cytogénétiques, de paramètres
cliniques et de biomarqueurs. Deuxièmement, les performances de notre modèle (AUC
des courbes ROC de 70.5% (57.9%-83.0%) et 70.2% (55.1%-85.3%) à Dijon et dans la
cohorte IFM, respectivement) s’alignent certes avec celles du groupe de travail espagnol
(AUC des courbes ROC de 70% (54%-83%) et 72% (67%-78%) [13], mais sont toutefois, loin
d’être parfaites. Vu la grande diversité des variables utilisées dans ces deux travaux, et la
globale stabilité des performances de la régression logistique, l’hypothèse paramétrique
de linéarité entre la MRD et les prédicteurs mérite d’être repensée [112].
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3. Enfin, nous avons évalué l’impact pronostique de la MRD prédite par notre modèle
sur la survie des patients pris en charge au CHU de Dijon. Dans la cohorte de
validation interne, la prédiction d’une MRD positive était associé à un hazard ratio de
progression de la maladie à 3.1 (HR pour la SSP, 3.1 ; 95% IC, 1.3-7.6 ; P-value<0.014)
par rapport aux patients prédits MRD indétectable.

Nous avons considéré la maladie résiduelle minime (MRD) comme surrogate marker de
la survie. De ce fait l’impact pronostique évalué par la MRD prédite dépend de celui
développé par la MRD réelle mesurée. Les principaux scores pronostiques n’ont pas été
utilisés tels quels pour modéliser le surcroît de risque de rechute. Les scores ISS, R-ISS ou
encore le LP-score sont pourtant des outils indispensables pour décrire le pronostic des
patients atteints de myélome multiple. Il existe au moins quatre raisons pour lesquelles
nous les avons exclus de notre modélisation prédictive de la MRD et par extension de la
survie :

— Violation de l’hypothèse de linéarité de la régression logistique : lorsque les variables
prédictives sont déjà des scores pronostiques, cette hypothèse de linéarité est souvent
violée. En effet, les scores pronostiques sont généralement transformés de manière
non linéaire pour les ramener à une échelle comprise entre 0 et 1. En les intégrant
directement dans le modèle de régression logistique, on risque de biaiser les résultats
et d’obtenir des coefficients interprétés de manière erronée.

— Multicolinéarité : les scores pronostiques sont souvent corrélés entre eux, ce qui peut
entraîner de la multicolinéarité dans le modèle. La multicolinéarité affecte la préci-
sion des estimations des coefficients et peut rendre le modèle instable et difficile à
interpréter.

— Difficulté d’interprétation : l’utilisation de scores pronostiques comme variables pré-
dictives peut compliquer l’interprétation des résultats du modèle. Il devient plus
difficile de comprendre comment chaque variable prédictive influence la variable
réponse, car l’effet d’un score pronostique intègre l’effet de plusieurs variables sous-
jacentes.

— Problèmes de circularité : si les scores pronostiques utilisés comme variables prédic-
tives ont été eux-mêmes calculés à l’aide de la variable réponse ou d’une variable
fortement corrélée avec la variable réponse, cela peut créer une circularité dans
le modèle. Cette circularité peut biaiser les résultats et rendre les interprétations
erronées.

Toutefois, les variables prédictives non transformées qui constituent chacun de ces scores
(ISS et R-ISS) ont pu être évaluées lors de la sélection des variables afin de ne pas perdre
d’information.
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L I M I T E S D U T R AVA I L

L’objectif primaire et secondaire de notre travail a été atteint, autorisant la formulation
claire d’une réponse à notre hypothèse de travail. Cependant, comme toute recherche,
cette étude présente certaines limitations méthodologiques, théoriques, liées aux données,
qui méritent d’être soulignées.

La première limite majeure que nous relevons concerne le déséquilibre de classe inhé-
rent à notre dataset et à la réalité médicale : les patients qui atteignent la MRD négativité à
la fin de l’induction ne représentent pas la majorité des patients. Le déséquilibre de classe
en apprentissage supervisé constitue une problématique prédominante et rend difficile
l’interprétation d’un modèle [113]. Lorsque certaines classes sont sous-représentées, les
algorithmes d’apprentissage tendent à privilégier les classes majoritaires, compromettant
ainsi la précision des prédictions pour les classes minoritaires. Dans notre travail, la classe
de MRD négativité représentait la classe minoritaire et la régression logistique identifiait
mieux les patients avec une MRD détectable. Cela s’est traduit par une VPN (valeur prédic-
tive négative) relativement faible alors que les F1-scores étaient globalement satisfaisants
sur les deux cohortes. Avec une spécificité correcte, l’analyse de distribution des erreurs
confirme que la proportion majoritaire de faux positifs a drastiquement diminué la VPN.
Toutefois, malgré un déséquilibre de classe indiscutable, celui-ci a induit automatiquement
et à notre avantage une sous-représentation des faux négatifs - que nous souhaitions éviter.

La deuxième limite inhérente à notre travail reposait sur l’hypothèse de linéarité que
nous avons formulée. La régression logistique suppose que la relation entre les variables
indépendantes et la variable dépendante est linéaire sur l’échelle des logits, ce qui signifie
que les effets des variables indépendantes sur la probabilité log-odds de l’événement de
sortie sont constants. La surface de décision de notre modèle était de ce fait linéaire et
ne permettait pas de capturer les relations complexes pouvant exister entre la MRD et
les singularités de chaque patient. Cette hypothèse de "simplification" nous a interdit
l’intégration d’évènements rares en raison d’un risque majeur de sur-apprentissage et une
approche donc non exhaustive de l’ensemble des paramètres disponibles.
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L’impact pronostique de la MRD dans le myélome multiple [10, 11, 78] s’illustre dé-
sormais par son excellente corrélation avec la survie sans progression (SSP) et la survie
globale (SG) [70, 114], à la fois pour les patients nouvellement diagnostiqués ; éligibles ou
non à la greffe ; dans de multiples contextes de chimiothérapie et d’immunothérapie dif-
férents quelle que soit la technologie utilisée [115] (cytométrie en flux multiparamétrique,
séquençage de nouvelle génération). En effet, compte tenu de la solidité des preuves, le
taux de MRD négative (10-5) à 9 mois est devenu depuis quelques semaines un critère po-
tentiel de jugement pour les essais thérapeutiques en substituant les marqueurs habituels
de survie. Parallèlement nous disposerons dans les années à venir de données suffisantes
pour valider les stratégies MRD-guidées dès la première ligne thérapeutique. Nous avons
montré que le statut de la MRD pouvait être prédit en situation de vie réelle par un modèle
de machine learning dès le diagnostic à partir de données simples et pour tous les patients.
Disposer de cette information dès le premier contact avec un nouveau patient, présente
l’avantage de pouvoir confirmer ou infirmer les prédictions en mesurant la MRD dès la fin
de l’induction et ainsi utiliser ces données comme leviers thérapeutiques afin d’ajuster au
mieux le traitement pour chaque patient.

Nous proposons ainsi une réflexion, certes peut-être un peu prématurée, mais inédite à
notre connaissance sur l’intégration de la maladie résiduelle (MRD) prédite dans la prise
en charge des patients atteints de myélome multiple.

Il est donc clairement établi à partir de données rétrospectives [93, 94] et prospectives
[62] que l’obtention précoce (< 9 mois) d’une MRD négative a un impact bénéfique sur la
survie des patients.

Nous avons identifié à travers ce travail que, dès le diagnostic :

— il est nécessaire de rechercher la présence d’anomalies cytogénétiques de haut risque
(HRCA), celles-ci réduisant grandement la probabilité d’atteindre précocement une
MRD négative.

— l’administration d’un anti-CD38 est le facteur ayant le poids le plus important pour
augmenter la probabilité de MRD négativité à la fin de l’induction.

— la prédiction d’une MRD détectable la fin de l’induction est associée à une augmen-
tation significative du risque de progression de la maladie.
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Si les stratégies MRD-guidées permettent d’adapter correctement la thérapeutique, ainsi
une stratégie potentielle intégrant l’ensemble de ces données permet d’individualiser plu-
sieurs cas de figure :

1. Myélomes multiples de risque standard et intermédiaire de rechute

Nous proposerions une stratégie MRD-guidée inspirée de l’essai MIDAS IFM
2020-02 :

— Absence de HRCA, et MRD prédite négative à la fin de l’induction.
Il s’agit de patients de risque standard au diagnostic. Conformément aux re-
commandations actuelles, un schéma d’induction "classique" avec six cycles de
D-VRd, selon PERSEUS est proposé. À l’issue de l’induction, une analyse systé-
matique et décisionnelle de la MRD est réalisée :

a) En cas de MRD post-induction détectable : le patient bénéficie d’une intensifi-
cation thérapeutique par autogreffe de CSP, d’une consolidation par Dara-VRd
ainsi qu’un entretien associant un anti-CD38 et un immunomodulateur.

b) En cas de MRD-post induction indétectable : le patient bénéficie d’un schéma
"sans transplantation" avec six cycles de consolidation par Dara-VRd puis
d’un entretien par lénalidomide.

— Présence de HRCA ou MRD prédite détectable à la fin de l’induction.
Pour ces patients, la présence d’HRCA ou la prédiction d’une MRD détectable
confère un risque supplémentaire de rechute que l’on souhaite contrebalancer.
Pour ce faire, nous proposerions de moduler la stratégie d’induction avec une
quadruplette permettant d’augmenter le taux de MRD négative post-induction.
À notre connaissance, sur l’ensemble des données disponibles d’essais contrôlés
randomisés de phase III, l’association Isa-KRd développe les meilleurs taux de
MRD négative rapportés dans la littérature. Ainsi nous proposerions un schéma
d’induction avec 6 cycles d’Isa-KRd. À l’issue de l’induction, une analyse systé-
matique et décisionnelle de la MRD est réalisée :

a) En cas de MRD post-induction détectable : le patient bénéficie d’une intensifi-
cation thérapeutique par autogreffe de CSP, d’une consolidation par Isa-KRd
ainsi qu’un entretien associant un anti-CD38 et un immunomodulateur.

b) En cas de MRD post-induction indétectable : le patient bénéficie d’un schéma
"sans transplantation" avec 6 cycles de consolidation par Isa-KRd puis d’un
entretien par lénalidomide.

2. Myélomes multiples à haut risque de rechute

En l’absence de données de phase III disponibles pour le moment, nous propose-
rions une stratégie non guidée par la MRD selon l’essai IFM 2018-04 :

— Présence de HRCA et MRD prédite détectable à la fin de l’induction
Les patients à haut risque, constituent encore un besoin médical non couvert. Il
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n’existe, à ce jour, aucune stratégie de référence dans ce contexte de maladie hau-
tement résistante. Nous proposerions ainsi, sur les données communiquées par
Touzeau et al., une stratégie associant une induction par six cycles de Dara-KRd
suivie d’une double autogreffe en tandem avec une consolidation intermédiaire
de quatre cycles de Dara-KRd avant un entretien prolongé par daratumumab et lé-
nalidomide. Toutefois, ces patients doivent largement bénéficier d’essais cliniques
à venir proposant l’utilisation de T-cell engagers comme les BiTES et CAR-T-cells
dès le diagnostic afin de surpasser le caractère réfractaire.

Il s’agit encore une fois d’une réflexion, et l’ensemble des données disponibles à ce
jour ne permettent pas de recommander une telle stratégie pour la prise en charge des
patients, cependant nous nous accordons facilement sur le fait que chaque patient porteur
d’un myélome multiple est différent, qu’un seul traitement ne pourrait convenir à tous
et que l’approche personnalisée du traitement constitue le meilleur espoir pour atteindre
une guérison opérationnelle.

Enfin, en tant que cliniciens, que pensons-nous de l’utilisation de méthodes d’intelli-
gence artificielle pour guider la décision clinique ? D’autres avis seront probablement dif-
férents du nôtre, cependant, en tant que preuve de principe sur la manière dont les straté-
gies thérapeutiques cliniques peuvent être améliorées, ce travail établit définitivement un
précédent.

℘



Figure 19.1 – Proposition d’une stratégie de traitement intégrant la prédiction de MRD
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CONCLUSIONS

Le pronostic du myélome multiple (MM) s’est considérablement transformé ces dernières

années grâce à une innovation thérapeutique sans précédent bâtie sur l’évaluation précise

de la réponse thérapeutique (MRD) et l’individualisation du pronostic de chaque patient.

Malgré 19 médicaments autorisés en 20 ans et un allongement considérable des durées

de survie, il s’agit toujours d’une maladie chronique pour laquelle les guérisons restent

exceptionnelles. L’onco-hématologie moderne adresse désormais des enjeux toujours plus

ambitieux (stratégies de médecine personnalisée) en s’armant d’outils puissants (Machine

Learning...) pour relever le défi de la guérison opérationnelle des hémopathies. Ce travail a

développé, les performances prédictives et l’impact pronostique d’un modèle de Machine

Learning capable de prédire le statut de la maladie résiduelle minime (MRD) à la fin de

l’induction pour les patients pris en charge pour un myélome multiple en première ligne

et éligibles à l’autogreffe. Il devient désormais possible, en intégrant les caractéristiques de

chaque patient d’appréhender une rémission profonde et d’anticiper l’attitude thérapeu-

tique. L’ensemble de ces résultats soutiennent le développement de modèles d’intelligence

artificielle (IA) pour améliorer les stratégies de traitement et espérer à l’avenir guérir le

myélome multiple.
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RESUME :
Introduction : L’obtention précoce d’une maladie résiduelle indétectable (MRD <10-5) en NGF ou NGS

est un critère intermédiaire puissant et validé de survie pour tous les patients atteints de myélome multiple.

Individualiser le traitement des patients dès le diagnostic, sur la probabilité d’atteindre la MRD négativité

pourrait représenter un nouveau concept de médecine personnalisée, avec une évaluation rapide de son

succès.

Objectif : Ce travail propose le développement, l’évaluation des performances et l’étude de l’impact

pronostique d’un modèle de Machine Learning capable de prédire le statut de la MRD post-induction dès

le diagnostic de la maladie.

Population et méthodes : Cette étude a inclus 399 patients atteints de myélome multiple ayant reçu un

traitement de première ligne avec autogreffe de CSP. Un total de 234 patients pris en charge au CHU de

Dijon et 165 patients pris en charge dans 8 centres IFM français ont permis l’entraînement (n=278) et la

validation (n=121) d’un modèle de régression logistique prédictif de la MRD post-induction.

Résultats : Le modèle le plus efficace pour prédire la MRD post induction intégrait la cytogénétique

tumorale [t(4 ;14) et del(17p13)], la biologie initiale [hémoglobine ; calcémie ; albumine ; B2-MG ; créati-

nine] ainsi que 2 variables cliniques [administration de daratumumab et MM à chaînes légères]. Dans la

régression logistique, le daratumumab (-0,912), le MM à chaînes légères (-0,537) et la del(17p13) (+0,434)

traduisaient la plus grande variation d’odds ratio de MRD négativité. Les performances étaient évaluées

sur 121 prédictions [n=71 à Dijon et n=50 pour la cohorte IFM]. Le modèle atteignait une Accuracy de

69% [57%-79%] et de 68% [54%-81%] et les AUC des courbes ROC étaient de 70.5% [57.9%-83.0%] et 70.2%

[55.1%-85.3%] respectivement. Dans la cohorte de validation interne [n=71], la prédiction d’une MRD posi-

tive était associée à un hazard ratio de progression de la maladie à 3.1 (HR pour la SSP, 3.1 ; 95% IC, 1.3-7.6 ;

P-value<0.014) par rapport aux patients prédits MRD indétectable.

Conclusion : Il est possible de prédire avec une précision satisfaisante le statut de la maladie résiduelle

(MRD) post-induction à partir d’un modèle de Machine Learning intégratif et pondéré. Cette approche

innovante ouvre la voie d’une médecine personnalisée pour le traitement du myélome multiple.

MOTS-CLÉS : Myélome multiple ; sujet jeune ; première ligne ; maladie résiduelle minime (MRD) ; post-

induction ; Machine Learning
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